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Capitulo 1. Introduccion.

1.1. Planteamiento y objetivos.

La gran cantidad de informacién disponible en la actualidad provocada por el auge de las
Tecnologias de la Informacién constituye una enorme ventaja para las necesidades de busqueda
de esta por parte de los usuarios de las nuevas tecnologias. Sin embargo, al mismo tiempo,
surge también un gran problema derivado de la dificultad existente para distinguir la
informacién necesaria de entre toda la enorme cantidad de datos innecesarios.

Por esta razon, los conceptos de Bisqueda de Informacion (Information Retrieval, IR) y
Extraccién de Informacion (Information Extraction, IE) han saltado a la palestra con fuerza en
los dltimos tiempos. En principio, ambas surgieron para la busqueda y extraccion de
documentos, pero en los dltimos afios se ha generalizado su uso para la bisqueda de cualquier
otro tipo de informacién, como puede ser la informacién contenida en una base de datos, una
pagina web o, en general, cualquier conjunto de conocimiento. En particular, estdi muy
extendido el uso del denominado Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM), el
cual estd basado en la utilizacién de términos indice a los que se asocia un cierto peso, que
representa la importancia de estos en el conjunto de conocimiento a considerar. Estas técnicas
funcionan razonablemente bien a la hora de extraer informacién en muchos dmbitos, pero
poseen el inconveniente de no ser tan eficientes cuando las bisquedas de un usuario no son
demasiado concretas, o bien cuando existe una ingente cantidad heterogénea de informacion.

Por este motivo, se propone en esta tesis doctoral el desarrollo de un Agente Inteligente
(también denominado en la bibliografia Asistente Virtual) que sea capaz de responder a las
necesidades de los usuarios en su proceso de encontrar la informacién deseada en entornos en
los que la informacién es ingente, heterogénea, vaga, imprecisa o desordenada. La aportacion
principal de esta tesis es la creacion de un método general para la bisqueda y extraccion de
informaciéon basado en el uso de la Ldgica Borrosa (Fuzzy Logic, FL), la cual es una
herramienta ideal para la gestién de una informacién de las caracteristicas antes mencionadas,
y, en particular, la aplicacion y validacion de este método para la extraccién de informacién de
portales web, dado que los portales web son un claro exponente de informacion heterogénea y
desordenada.

La otra aportacién importante realizada por esta tesis estd relacionada con la asignacién
automdtica de pesos en el Modelo de Espacio Vectorial (VSM). En esta tesis, se define un
nuevo modelo de asignacion de pesos basado también en Ldgica Borrosa y que trata de sustituir
al método clasico de asignacion de pesos, denominado TF-IDF. Para demostrar la validez del
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nuevo método, se han realizado pruebas sobre el portal web de la Universidad de Sevilla,
demostrandose la mejora introducida con el nuevo método en cuanto a extraccion de la
informacidén solicitada, ademds de conseguir extraer también informacién relacionada, que
puede ser de interés para los usuarios del portal.

1.2. Estructura de la tesis.

La memoria de esta tesis doctoral se ha dividido en siete capitulos y tres anexos, cuya
estructura se resume a continuacion.

El capitulo 2 constituye una introduccién a la Recuperacién y Extraccion del conocimiento
y a las técnicas de procesado del lenguaje natural. Teniendo en cuenta la posterior aplicacion
realizada en la extraccién de informacion de portales web, se presentan conceptos relacionados
con la mineria de datos y la mineria web. Asi mismo, se presenta el Modelo de Espacio
Vectorial, en el cual estd basado el disefio del Agente Inteligente o Asistente Virtual que realiza
la Extraccién de la Informaciéon. Como este Agente necesita interactuar con los usuarios en
Lenguaje Natural, también se introducen las técnicas mediante las cudles este es procesado,
amén de la inclusion de una seccién sobre las Webs Semanticas, con el fin de presentar una
posible alternativa con un enfoque semantico al trabajo realizado en esta tesis, el cual tiene un
enfoque vectorial.

El capitulo 3 explora la herramienta utilizada para dotar al sistema de Inteligencia
Artificial, la Logica Borrosa. Desde una pequefia introduccion al mundo de la Logica Borrosa
se llega a la presentacion de aplicaciones de la Logica Borrosa a la bisqueda de conocimiento
existentes en la bibliografia, tanto aquellas basadas en un modelo vectorial, como aquellas
basadas en ontologias.

El capitulo 4 presenta el concepto de Agente Inteligente. En primer lugar, se expone el
estado del arte en este campo referido a la investigacion, para después pasar a analizar algunos
de los Agentes Inteligentes (también denominados Asistentes Virtuales) en el ambito comercial.
Este andlisis nos lleva a considerar cudles son los mayores inconvenientes derivados del
enfoque actual y por qué consideramos necesaria la utilizacién de la Ldégica Borrosa para el
disefio de este tipo de Agentes. El capitulo 4 finaliza con la presentaciéon de un método general
basado en Logica Borrosa para la extracciéon de conocimiento en entornos en los que la
informacidn relevante es dificil de distinguir de la que no lo es.

En el capitulo 5 se valida el método de extraccién de informacién mediante la aplicacién de
dicho método al portal web de la Universidad de Sevilla, comprobdndose la idoneidad del uso
de la Légica Borrosa y utilizdndose un sistema basado en una estructura jerarquica (con lo que
se aprovecha la estructura de un portal web) y en el Modelo de Espacio Vectorial. Asi mismo,
se estudian los pardmetros necesarios para un 6ptimo funcionamiento del sistema de Ldgica
Borrosa.

A continuacioén, y dado que era necesario definir automaticamente los pesos asignados a los
términos indice generados para llevar a cabo el mencionado Modelo de Espacio Vectorial, se
defini6é un nuevo método automdtico de asignacion de pesos basado en la Logica Borrosa en el
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capitulo 6. En primer lugar, se presenta el método cldsico de asignacién de pesos, denominado
TF-IDF, y se presenta asi mismo el nuevo método basado en Logica Borrosa. Posteriormente,
se realiza un andlisis comparativo de los resultados obtenidos con ambos métodos para el portal
web de la Universidad de Sevilla.

En el capitulo 7 se exponen las principales conclusiones de los estudios realizados, asi
como las aportaciones realizadas a la comunidad cientifica, proporciondndose vias de
continuacién de las investigaciones realizadas por el autor en el campo de la Busqueda y
Extraccién de Informacién.

Por ultimo, en los anexos A, B, y C, se muestran, respectivamente, una descripcion del
programa Un-Fuzzy, utilizado para la creacién de sistemas de Logica Borrosa; una muestra de
una pequefia parte de los resultados obtenidos para los dos métodos de asignacién de pesos; y,
finalmente, el desarrollo de las reglas borrosas utilizadas.

Un ultimo apunte de esta introduccién se refiere al uso del idioma inglés. Afortunada o
desafortunadamente (afortunadamente por su uso como estandar de facto y desafortunadamente
para los que no somos angloparlantes), el inglés se ha convertido en el idioma clave en la
investigacion cientifica. Se han intentado traducir muchos de los términos técnicos, a la vez que
se han mantenido los términos en inglés y sus acronimos, puesto que pueden resultar de un gran
interés para quien esté atraido por este campo de investigacién. Se incluye, asi mismo, un
glosario de términos al final de esta tesis para facilitar su comprension.

Meétodo general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Capitulo 2. Recuperacion y
Extraccion del conocimiento;
Procesado del Lenguaje Natural.

El acceso a los contenidos de un conjunto extenso de conocimiento acumulado (una base
de datos, un conjunto de documentos, contenidos web, etc.) es un problema de creciente interés
en los dltimos afios. Los usuarios de estas colecciones de datos pueden encontrarse con grandes
dificultades para encontrar la informacion requerida. Estas dificultades se ven incrementadas
cuando el usuario en cuestion no es un experto en la materia, cuando existen contenidos
ambiguos o mal organizados, si el tema es complejo o cuando hay una gran cantidad de
informacidn dificil de gestionar.

Finalmente, las tentativas infructuosas de busqueda de informacién pueden llegar a ser
frustrantes para los usuarios por no usar el término o los términos apropiados para realizar las
consultas (una maquina solo responderd adecuadamente si se le pregunta de manera exacta),
pudiendo terminar todo en una gran paradoja: mientras menos sabe uno, mas dificil es encontrar
las respuestas. En muchos casos, la solucién es la bisqueda de una persona experta en el asunto
y, en realidad, la ayuda demandada consiste en un intérprete que tenga la capacidad de generar
una busqueda sintictica y semdnticamente correcta que conduzca a la obtencidon de las
respuestas deseadas. Por lo tanto, existe la necesidad de un agente que interprete la informacién
vaga de la que se dispone, proporcionando respuestas concretas que estén relacionadas de
alguna manera con los contenidos del conjunto de conocimiento. Esto debe estar basado en la
estimacion de la certeza de la relacion entre lo que hemos expresado en lenguaje natural y los
contenidos almacenados en este conjunto de conocimiento.

En este capitulo de la tesis se aborda el estudio de cémo conseguir encontrar informacién
util en conjuntos de conocimiento extensos y de las diversas formas de afrontar este problema.

Dada la necesidad de extraer informacion a partir de la ingente cantidad de datos
disponibles, en la seccion 2.1 se realiza una introduccién a la mineria de datos, centrdndonos a
partir de la seccion 2.2 en la minerfa web en particular. Las secciones 2.3 y 2.4 abordan las dos
tareas cuya atenciéon va a ocupar mds en los capitulos posteriores: la Recuperacion de
Informacién y la Extraccion de Informacion, respectivamente. Por ultimo, se dedica un apartado
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al Procesado del Lenguaje Natural, que tiene una importancia capital en las dos tareas
anteriores.

2.1. Mineria de datos.

2.1.1. Definicion.

La industria y el mundo de los negocios estdn en la actualidad inundados de datos. De
hecho, este es el signo mds evidente de la revolucidn en las tecnologias de la informacién en la
que nos encontramos inmersos. Es innegable que nos encontramos ante una sociedad muy rica
en datos, aunque también lo es que dicha sociedad es pobre en conocimiento, requiriéndose
grandes esfuerzos para descubrir conocimiento en tal cantidad de datos [HIROTA99].

La Mineria de Datos (Data Mining, DM) o Descubrimiento del Conocimiento en Bases de
Datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD) se define habitualmente como la tarea de
identificar patrones de interés y describirlos de una forma concisa y con significado
[FRAWLEY91] o bien como la extraccién automdtica de patrones de interés implicitos en
grandes colecciones de datos [KLOGSENO2]. La mineria de datos no es en realidad sino una
parte de KDD, el cual consta de tres etapas: pre-procesado, mineria de datos y post-procesado
[ROMEROO7].

2.1.2. Mineria de datos y estadistica.

La Minerfa de Datos es el descendiente y, segin algunos, el sucesor de la estadistica tal y
como esta se utiliza actualmente. Estadistica y Minerfa de Datos conducen al mismo objetivo, el
de efectuar modelos compactos y comprensibles que rindan cuenta de las relaciones
establecidas entre la descripcion de una situacioén y un resultado (o un juicio) relacionado con
dicha descripcién. Las técnicas de Mineria de Datos permiten ganar tanto en prestaciones como
en manejabilidad e incluso en tiempo de trabajo. [HERNANDEZ04].

Podria definirse la estadistica como la “ciencia y la préctica del desarrollo del conocimiento
a través del empleo de datos empiricos expresados de forma cuantitativa” [HERNANDEZ04].
Estd basada en la teoria estadistica, la cual es una rama de la matemadtica aplicada. Dentro de la
teoria estadistica, la aleatoriedad y la incertidumbre se modelan segun la teoria de probabilidad.
La ciencia de la estadistica estd orientada principalmente hacia la extraccion de caracteristicas
cuantitativas y estadisticas de los datos. Por ejemplo, cuando se determina la covarianza entre
dos variables, lo que vemos en realidad es si esas variables varian de forma conjunta y medimos
la fuerza de esta relacién. Sin embargo, no se puede caracterizar esta dependencia a un nivel
conceptual y producir una explicacion causal y una descripcion cualitativa de esta relacion: no
se puede intuir ninguna razén de esta dependencia, puesto que esta se refiere a factores que no
se encuentran explicitamente en los datos analizados. En cambio, el proceso de mineria de datos
es interactivo, iterativo y exploratorio y, ademds, existe un pre-procesado de datos que es
esencial para cualquier proyecto de mineria de datos. La reduccién y compresion de datos, la
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limpieza de datos y la transformacién de estos son procesos muy importantes en la mineria de
datos, pero que no tienen nada que ver con la estadistica.

En definitiva, la mineria de datos es el proceso automdtico de analizar datos con el fin de
descubrir patrones y construir modelos predictivos. La mineria de datos tiene unos fundamentos
tedricos muy fuertes y bebe de fuentes tales como las matemadticas, la estadistica y el
aprendizaje automatico.

2.1.3. Modelos de mineria de datos.

La minerfa de datos tiene como objetivo analizar los datos para extraer conocimiento. Este
conocimiento puede venir dado en forma de relaciones, patrones o reglas inferidos de los datos,
constituyendo estos el modelo de los datos analizados. Existen muchas formas de representar
los modelos, aunque basicamente pueden agruparse en dos tipos.

- Modelos predictivos: pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables
(variables objetivo o dependientes) usando otras variables o campos de una base de
datos (variables independientes o predictivas). Los modelos predictivos requieren de
un conjunto de pruebas y de interacciones de entrenamiento. Algunas tareas que
producen modelos predictivos son la clasificacion y la regresion.

- Modelos descriptivos: identifican patrones que explican o resumen los datos, es
decir, exploran las propiedades de los datos examinados. Algunas tareas que
producen modelos descriptivos son las reglas de asociacién o la agrupacién
(Clustering).

2.1.4. Relacion de la mineria de datos con otras
disciplinas.

La mineria de datos se ha desarrollado en paralelo con otras tecnologias, por lo que la
investigacion y los avances en la Mineria de Datos se nutren de los que se producen en estas
areas relacionadas. Se pueden destacar como disciplinas mds influyentes las siguientes:

- Bases de datos: los almacenes de datos y el procesamiento analitico en linea (Online
Analitic Processing, OLAP) tienen una gran relacién con la mineria de datos,
extrayéndose conocimiento novedoso y comprensible de grandes cantidades de
datos. Cabe destacar las técnicas de indexado y acceso eficiente a los datos.

- Recuperaciéon de informacion (Information Retrieval, 1IR): Consiste en obtener
informacién desde datos textuales y en la bisqueda por Internet. Es la tarea basica
en el desarrollo de esta tesis y es tratada en apartados posteriores.

Meétodo general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Mineria de datos.

Sistemas de MINERiA
toma de Estadistica
decisién DE DATOS

Estadistica: ya se ha comentado en un apartado anterior su relacién con la mineria
de datos y solo queda afiadir que muchos de los conceptos utilizados en Mineria de
Datos provienen de la estadistica: media, varianza, regresiones, etc.

Aprendizaje automadtico: es el drea de la Inteligencia Artificial que se ocupa de
desarrollar algoritmos y programas capaces de aprender. La mdquina aprende un
modelo a partir de ejemplos y los usa para resolver el problema.

Sistemas para toma de decisiones: el objetivo es proporcionar la informacién
necesaria para la toma de decisiones efectivas en el dmbito empresarial o en tareas
de diagnéstico.

Visualizacién de datos: permiten al usuario descubrir, intuir o entender patrones
dificiles de “ver” a partir de descripciones matemadticas o textuales de los resultados.
Ejemplos de estas técnicas son las técnicas graficas (diagramas de barras,
histogramas, etc.), las iconicas (basadas en figuras o colores, p.e.), las basadas en
pixeles, las jerarquicas y muchas otras.

Computacion paralela y distribuida: el coste computacional de las tareas mds
complejas de Mineria de Datos se reparte entre distintos procesadores o
computadores.

En la Figura 2.1, se resumen todas las disciplinas que tienen alguna relacion con la mineria
de datos.

Bases de
datos

Recuperacién
de informacién

Computacion
paralela

Aprendizaje
automatico

Figura 2.1. Disciplinas que contribuyen a la mineria de datos
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2.1.5. Aplicaciones de la mineria de datos.

Teniendo en cuenta, pues, que la mineria de datos se centra en las técnicas de extraccion
implicita de informacién potencialmente ttil y previamente desconocida de grandes cantidades
de datos, existen una serie de aplicaciones para la Mineria de Datos, entre las que cabe destacar:

- Comercio electronico (e-commerce), aprendizaje electrénico (e-learning) 'y
sistemas educacionales. [ROMEROO07]

- Aplicaciones financieras y de mercado [VERCELLIS09], [OLSONO7].

- Solucién de problemas (problem solving). [LIUO7]

- Biologfa, medicina y bioingenierfa [GREENESO06].

- Telecomunicaciones [PIERRE02].

- Mineria de textos (Text Mining). [CHAKRABATIOO0], [LOHO3]

- Mineria web (Web Mining). [PALO2], [KOSALAOO], [TAOOS]

Dado el caricter de esta investigacidn, en la cual se realiza una aplicaciéon para la
Recuperacion de Informacion en la World Wide Web (WWW), el punto en el que se focalizard

la atencion es en la denominada Mineria Web (Web Mining, WM), que constituye la seccion 2.2
de esta tesis.

2.1.6. Caracteristicas de Ia Mineria de datos.

Una vez definida la minerfa de datos y sus aplicaciones, en este apartado se definen
algunos de los conceptos claves para la minerfa de datos, como son la existencia de los
denominados atributos, el tipo de aprendizaje utilizado y los algoritmos que existen para ello, y
por ultimo, los pasos que deben seguirse en proceso de mineria de datos.

Atributos.

Un algoritmo de aprendizaje necesita datos para poder aprender y encontrar patrones. Estos
datos pueden venir dados en forma de ejemplos, en los que cada ejemplo consta de los
denominados atributos o dimensiones. Cada atributo debe ser independiente de otros atributos,
no siendo posible computar un valor de un atributo basado en el valor del otro. Dependiendo de
si los atributos pueden ser ordenados y el tipo de valores que puedan tomar, se pueden
categorizar de esta forma:

- Valores numéricos: estdn asociados a un valor real. Pueden ser comparados y
tomar valores continuos o discretos. Al poder ser comparados, los atributos
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numéricos pueden ser también ordenados, existiendo ademds una medida de la
diferencia de sus magnitudes.

- Valores ordinales: son también discretos, pero existe un orden asociado a ellos.
Por ejemplo, el conjunto de atributos [pequefio, mediano, grande] puede
caracterizarse por el tamafio del objeto, aunque en este caso no es posible
establecer una medida de la diferencia entre atributos, solo sabemos que
“pequeiio” es menos que “mediano”, pero no cudnto.

- Valores nominales: son valores discretos, a menudo denominados también valores
categoricos. Por ejemplo, el color de los ojos de una persona. No existe ningiin
orden ni medida, los ojos azules no tienen por qué estar delante o detrds de los
verdes, ni mas cerca de estos que de los negros.

Existen algoritmos que trabajan tanto con valores continuos como nominales, siendo
posible convertir valores continuos en discretos y viceversa. En el dltimo ejemplo, los atributos
pueden tomar el valor 1 (verdadero) cuando los ojos de una persona tengan el color del atributo
correspondiente (por ejemplo, ojos verdes) y O (falso), cuando no lo tengan. La relatividad de
este concepto dard origen a la l6gica borrosa, de la cual se hablard en posteriores apartados de
esta tesis.

Aprendizaje supervisado / no supervisado.

En el aprendizaje supervisado, se dispone de un conjunto de entrenamiento, con una serie
de instancias o ejemplos para los que el valor predicho es conocido. Cada ejemplo consta de
unos atributos de entrada y un atributo predicho. El objetivo del algoritmo es la construccién de
un modelo mateméatico que pueda predecir el atributo de salida dados una serie de atributos de
entrada. Los drboles de decision, las redes neuronales, las curvas de regresion o las redes
bayesianas son ejemplos de este tipo de modelos predictivos. La exactitud del modelo
predictivo viene dada por el buen comportamiento de dicho modelo en los datos no utilizados
para el entrenamiento.

En el caso del aprendizaje no supervisado, no hay ningtin valor predicho del que aprender.
El algoritmo analiza los datos de manera que se formen grupos o clusters, con similares
caracteristicas. El agrupamiento de medias k o agrupamiento k-means y el clustering jerarquico
son ejemplos de este tipo de aprendizaje.

Algoritmos de aprendizaje.

En este apartado, se da una vision de mds alto nivel de algunos de los algoritmos de
aprendizaje mds habituales: drboles de decision, clustering, curvas de regresion, redes
neuronales y algoritmos bayesianos. A continuacién se describe cada uno de ellos:

- Arboles de decision: son de los clasificadores mds extendidos y tratan Unicamente
con atributos nominales. Existen una serie de nodos (nodes) y enlaces (links),
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siendo fécil 1llegar al valor final del 4rbol desde el nodo raiz mediante una serie de
reglas del tipo SI...ENTONCES. En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de cémo
acceder al valor final en funcion del valor de los atributos y una serie de reglas (SI
el tono de la piel es claro y el indice de radiacién estd entre 3 y 5, ENTONCES el
factor de proteccién a usar es de 25.

Atributo = tono de piel

clara

Atributo = indice de
radiacion UV

Factor de
proteccion: +50

Factor de
proteccion: 30
Factor de Factor de
proteccion: 25 proteccion: +50

Factor de
proteccion: 15

Figura 2.2. Ejemplo de arbol de decision.

- Algoritmos de clustering (agrupamiento):

o Algoritmo k-means: se suelen definir un niimero predefinido de k clusters
aleatorios. Cada instancia se asocia entonces con el cluster cuyo centro
esté mas cercano a dicha instancia. Al final de cada iteracion, las medias
de los k clusters son recalculadas en funcién de los puntos asociados al
cluster, continuando este proceso hasta que las instancias no muevan los
clusters o bien se alcance un nimero miximo de iteraciones.

o Clustering jerdrquico: cada dato empieza perteneciendo a su propio
cluster. A la siguiente iteracion, los puntos mas parecidos se combinan en
un nodo, repitiéndose este proceso hasta que no quedan mds puntos que
combinar.

- Curvas de regresién: se basan en encontrar una funcién que una una serie de
puntos en un espacio multi-dimensional. Los algoritmos basados en modelos de
regresion representan los datos en forma de matriz, transformdndola de manera
que se computen los pardmetros requeridos. Se requieren atributos numéricos para
crear los modelos predictivos, de manera que se minimice el error cuadritico
medio entre los valores predichos y el valor real para un cierto conjunto de
entrenamiento.

- Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks): son muy
usadas, tanto para construir modelos predictivos como para realizar clasificadores.
Para ello se usan basicamente el perceptrén multicapa (Multi-Layer Perceptron,
MLP) vy las funciones de base radial (Radial Base Functions, RBF). MLP consiste
basicamente de un cierto nimero de capas, una de ellas de entrada, cuyo nimero
es igual al nimero de atributos de entrada a considerar. Los valores de entrada
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pueden ser escalados segtin la funcién de transformacion de los nodos. Los enlaces
de la red corresponden a un peso por el cual es multiplicada la salida de cada nodo
para obtener, mediante una combinacidn lineal basada en los pesos de los enlaces
que llegan a cada nodo de la siguiente capa, el valor de la entrada a cada nodo de
dicha capa. De esta manera, existen una serie de capas, denominadas capas
ocultas, hasta llegar a la capa de salida, la cual predice el atributo o los atributos de
interés. Realizar un modelo predictivo MLP consiste en estimar los pesos
asociados a cada uno de los enlaces, utilizindose un algoritmo de gradiente
descendente para aprender los pesos asociados. El proceso general se conoce como
retropropagacion (BP, Back Propagation). En cuanto a las RBF, en primer lugar
los datos se agrupan en k clusters usando el algoritmo k-means, mencionado
anteriormente. Cada cluster corresponde a un nodo de la red, siendo la salida
dependiente de la proximidad de la entrada al centro del nodo. La salida de esta
capa es una combinacion lineal de las entradas utilizando un aprendizaje por
regresion lineal. En la Figura 2.3, se observa la estructura de una ANN con una
capa oculta.

Capa oculta
Capa de salida

Capa de entrada

Figura 2.3. Arquitectura de una ANN unidireccional de tres capas: entrada, oculta y

salida.

Miquinas de vectores de soporte (SVM, Support Vector Machine): se trata de un
algoritmo relativamente nuevo y que se estd haciendo bastante popular para
problemas de clasificacién. Si se considera un espacio bidimensional con un gran
nimero de puntos, existe un gran nimero de lineas que pueden usarse para dividir
estos puntos en dos segmentos. Estas lineas se conocen como lineas de separacion.
Asi{ mismo, se define el margen como la distancia entre una linea de separacién y
la linea paralela que pasa por el punto mds cercano a esta. SVM selecciona la linea
que tiene un mayor margen y los puntos por los que pasa esta linea se denominan
puntos de vector de soporte.

Algoritmos bayesianos: estdn basados en la teoria de la probabilidad. Ejemplos
muy extendidos son el clasificador Naive Bayes, en el que el algoritmo hace una

Jorge Ropero Rodriguez



27

2. Recuperacién y Extraccién del Conocimiento; Procesado del Lenguaje Natural.

prediccién estimando probabilidades a partir de los datos de entrenamiento, y las
redes bayesianas, en la que se emplean una serie de grafos en los que un enlace
representa una distribucién condicional entre los nodos padre e hijo.

- Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM): estd basado en la
representacion vectorial de un documento o de cualquier conjunto de contenidos
en general. Por su importancia para la extraccion de informacién, se encuentra
descrito més en profundidad en el punto 2.3.2 de esta tesis.

2.2. Mineria Web.

2.2.1. Introduccion a la Mineria Web.

En la dltima década se ha producido un crecimiento explosivo de la informacién disponible
en la World Wide Web (WWW). Hoy en dia los buscadores de internet proporcionan ingentes
cantidades de fuentes de datos de texto y multimedia. Esta profusion de recursos ha creado la
necesidad de desarrollar técnicas automadticas de mineria de datos (data mining) en la WWW, a
las cuales se les ha dado el nombre genérico de mineria web (web mining). [PALO2]. Ya en el
afio 2000 existian mds de 800 millones pdginas que cubrian la mayoria de los temas del
conocimiento humano en la WWW [CHAKRABATIOO] y el ritmo de crecimiento ha sido
desde entonces cada vez mayor. Para saber aproximadamente el nimero de pdginas web
existentes, las mejores candidatas son Google y Yahoo!, ya que estas trabajan con los mejores
motores de busqueda [BOUTELLOS8]. Lamentablemente, ninguna empresa actualmente hace
publico el tamafio exacto de su indice y ni Google ni Yahoo! lo han hecho desde agosto de 2005
[YAHOOOS]. En ese momento, el nimero de piginas web indexadas era de 19200 millones.
Con estas perspectivas, se puede decir que Internet es un campo fértil para la investigacién en
mineria de datos, de manera que se pueden establecer diferencias en la efectividad de la
Recuperacion de Informacion.

La necesidad de crear sistemas inteligentes tanto por parte del servidor como del cliente
para extraer eficientemente el conocimiento tanto de internet como de sitios web particulares ha
atraido la atencién de investigadores procedentes de los dominios de Recuperacion de
Informacion (Information Retrieval, 1R), Descubrimiento de Conocimiento (Knowledge
Discovery, KD), Aprendizaje Automditico (Machine Learning) e Inteligencia Artificial
(Artificial Intelligence, Al) entre otros. Sin embargo, el problema de desarrollar herramientas
automadticas para encontrar, extraer, filtrar y evaluar la informacién deseada por los usuarios a
partir de datos web heterogéneos, distribuidos y no etiquetados esta bien lejos de ser resuelto.

Para intentar sobreponernos a las limitaciones de las metodologias existentes, es una buena
candidata la denominada Inteligencia Computacional (Computational Intelligence). La
Inteligencia Computacional es un consorcio de metodologias que proporcionan capacidad de
manejar situaciones ambiguas existentes en la vida real. Su objetivo es explorar la tolerancia, la
imprecision, la incertidumbre, el razonamiento aproximado y la verdad parcial para poder
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conseguir tratabilidad, robustez, soluciones de bajo coste y un parecido razonable con la forma
humana de razonar.

En la actualidad, las principales herramientas de Inteligencia Computacional incluyen la
Logica Borrosa (Fuzzy Logic, FL), las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural
Networks, ANN), los Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, GA) y la teoria de Conjuntos
Aproximados (Rough Sets, RS). FL proporciona un marco natural para el tratamiento de la
incertidumbre; las redes neuronales (NNs) se usan para modelar funciones complejas y
proporcionan aprendizaje y capacidad de generalizacion; los GA son una herramienta eficiente
de bisqueda y optimizacion; y por ultimo, los RS son de gran ayuda en el descubrimiento de
conocimiento. [PALO2]

2.2.2. Datos en mineria web.

La web no es mas que una coleccion enorme de datos diversos y dindmicos, lo que provoca
problemas de escalabilidad, heterogeneidad y dinamismo. La mineria de datos intenta dar
respuesta a la nada trivial tarea de identificar los datos vélidos, novedosos o potencialmente
utiles que encierra la web.

La mineria web se puede definir de forma amplia como el descubrimiento y andlisis de la
informacidn ttil procedente de la WWW. En mineria web, los datos pueden ser recogidos por
parte del servidor, el cliente u obtenidos de bases de datos de una organizacién. Dependiendo de
la localizacion de la fuente, el tipo de datos puede diferir, existiendo una gran variacion en los
contenidos (p.e, textos, imagenes, audio, simbolos). Esto hace que las técnicas utilizadas en
minerfa web cambien segin la tarea particular que haya que llevar a cabo. Sin embargo, algunas
caracteristicas comunes de los datos web son las siguientes:

- No etiquetados.

- Distribuidos.

- Heterogéneos

- Semiestructurados

- Variables en el tiempo.

Por lo tanto, la mineria web trata basicamente con informacién de gran tamafio, con
hiperenlaces y con las caracteristicas antes mencionadas. Ademads, al ser un medio interactivo,
la interfaz humana es un componente clave en la mayoria de los usos de la web. Algunas
cuestiones que han salido a la luz, por consiguiente, se centran en:

- La necesidad de manejar preguntas sensibles al contexto e imprecisas.

- La necesidad de resumir y deducir.

- La necesidad de que exista una personalizacién y un aprendizaje.
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Asfi, la mineria web, en vez de ser considerada un caso particular de mineria de datos, se
garantiza un campo de investigacion independiente, principalmente debido a las caracteristicas
anteriores de los datos y a las cuestiones relacionadas con el razonamiento humano. [PALO2]

2.2.3. La problematica de la Web 2.0.

En 2004, O’Reilly & Associates acufiaron el término Web 2.0, el cual consigui6 finalmente
una aceptacion mayoritaria como término para esta nueva era (asi como puntocom o Web 1.0
describi6 la época anterior). A pesar de la actual popularidad de la Web 2.0, adin no es ficil
implementar muchos de sus principios [ALAGO8]. Web 2.0 no es un concepto uniforme, sino
un término genérico o un concepto para las nuevas tecnologias de Internet y sus aplicaciones.

La Web 2.0 puede ser vista como un renacimiento, una intensificacién, una renovacién o
atn como una segunda generacién de Internet, en la cual el usuario que genera los contenidos
ocupa un lugar central. No es facil definir el Web 2.0 debido a la longitud de este concepto. Por
eso, se suelen hacer descripciones generales de la Web 2.0 en lugar de definiciones especificas.
En [OSIMOO07], se afirma que la Web 2.0 es un concepto relacionado tanto con la tecnologia
como con la actitud. Miller describe la Web 2.0 como la red usada como una plataforma,
incluyendo a todos los dispositivos conectados; las aplicaciones Web 2.0 son aquellas que
aprovechan al maximo las ventajas intrinsecas de esta plataforma, desarrollando software como
un servicio continuamente puesto al dia y que mejora a medida que es usado por mads personas;
consumiendo y remezclando datos de multiples fuentes; incluyendo usuarios individuales;
proporcionando sus propios datos y servicios de forma que permite la participacion de otros,
creando efectos de red mediante una arquitectura de participacién; y yendo mds alld del
concepto de pdgina que existia en la Web 1.0 para proporcionar experiencias mds ricas al
usuario. [MILLEROS]. En la Tabla 2.1 se exponen algunas de las principales diferencias entre
Web 1.0 y Web 2.0.

Web 1.0 Web 2.0

Enciclopedia Britanica Wikipedia

Paginas web personales Blogs (Web logs)

Publicacién Participacion

Directorios Etiquetado

Netscape Google

Nombres de dominio Optimizacién de motores de busqueda
Sistemas de gestién de contenido | Wikis

Consumo Co-produccién

Tabla 2.1: Diferencias entre Web 1.0 y Web 2.0.

La Web 2.0 se presenta a menudo como un modo revolucionario de compilacion,
organizacion y comparticion de informacién. Los ejemplos mds conocidos de uso de la Web 2.0
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usos son Google, Weblogs, Wikipedia, YouTube, MySpace, Tuenti, Facebook y Second Life,
entre otros [DE_KOOLO8]. A pesar de que muchos usuarios han abrazado la Web 2.0, existen
también voces criticas, segin las cuales la Web 2.0 ha tenido una promocién exagerada y
existen dudas acerca de si el potencial de la Web 2.0 se pondra realmente en prictica.

A continuacién, se describen algunos conceptos clave para la Web 2.0.

Inteligencia colectiva.

En la era post-puntocom, la web no deja de transformarse hacia la nueva era Web 2.0.
Existen nuevas aplicaciones web en las que conffan los usuarios, que los invitan a interactuar, a
conectarse con otros usuarios, obteniendo informacién constante y permitiendo que la
aplicacién mejore gracias a esta interaccion.

Los usuarios se expresan, tanto compartiendo sus opiniones sobre un producto o un
servicio, como etiquetando contenidos, mediante su participaciéon en comunidades online o
bien distribuyendo nuevos contenidos entre los demds usuarios.

Este incremento de la interaccion y participacion de los usuarios provoca légicamente un
incremento de los datos que pueden ser convertidos en inteligencia por la aplicacién, por lo que
es necesario el uso de la llamada Inteligencia Colectiva para personalizar un sitio web para un
usuario concreto, ayuddndole a buscar soluciones y tomar decisiones. La Inteligencia Colectiva
(Collective Intelligence, CI) se define como el uso efectivo de la informacién que proveen otros
usuarios con el fin de mejorar la aplicacion de uno [ALAGOS].

Ademads de extraer inteligencia de un conjunto de interacciones y contribuciones de los
usuarios, CI se encarga de actuar como filtro para saber que lo que puede resultar importante de
una aplicacién para cada usuario. Este filtro puede ser desde una simple influencia
(puntuaciones, revisiones,...) a un modelo personalizado de recomendaciones de contenidos por
parte de un usuario.

Tipos de Inteligencia Colectiva.

En una aplicacion, existen distintos tipos de CI, a saber:

- Explicita: Es proporcionada por el usuario a la aplicacion. Se trata de revisiones
(reviews), etiquetas (tags), marcadores (bookmarks) y recomendaciones, entre otros.

- Implicita: se trata de informacién que los usuarios proporcionan tanto dentro como
fuera de la aplicacion y que estd en formato no estructurado. Blogs, wikis,
comunidades o redes sociales aportan este tipo de inteligencia.

- Inteligencia derivada: estd basada en la informacion recogida de las dos anteriores,
mediante técnicas como el agrupamiento (clustering), las bisquedas, la mineria web y
la minerfa de textos.
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Mediante su interacciéon con una aplicacion web, los usuarios proporcionan un rico
conjunto de informaciones que pueden ser convertidas en inteligencia. Existen dos fuentes
principales de alimentacion para la inteligencia de una aplicacion:

- Basada en contenidos (content-based): los contenidos son, generalmente, palabras o
frases clave.

- Basada en la colaboracion (collaborative-based): basada en la interaccion entre
usuarios.

Extraccion de inteligencia a partir de etiquetas.

En aplicaciones centradas en el contenido, sobre las cuales volveremos en el punto 2.2.4 de
esta tesis, los usuarios suelen navegar por el contenido mediante categorias o ments creados por
los editores del sitio web. Estas categorias pueden estar estructuradas de manera jerdrquica,
ayudando a que se pueda encontrar con mayor facilidad el contenido buscado. Desde el punto
de vista de la experiencia de los usuarios, esta navegaciéon puede ser tediosa, dado que un
usuario podria tener que navegar a través de multiples subcategorias antes de encontrar el
contenido deseado.

Una alternativa a la categorizacion manual es realizar sistemas que sean capaces de
aprender de cada usuario, y del contenido en el que este esté interesado, y construir
dindmicamente vinculos de navegacion e hipervinculos a otros temas relevantes, cuyas palabras
y frases clave resulten también familiares para el usuario.

En la actualidad, el uso de etiquetas (palabras y frases clave afiadidas) estd en todas partes
en la web. Este simple proceso en el que el usuario agrega etiquetas o marcadores a los objetos
produce una gran cantidad de inteligencia. Esta inteligencia puede manifestarse de las
siguientes formas:

- Encuentro de objetos relacionados con otros mediante etiquetas comunes.

- Conexién de los usuarios con otros usuarios que busquen objetos con etiquetas
similares.

- Direccionamiento al usuario a etiquetas alternativas que conduzcan al mismo objeto
buscado.

- Encuentro de otros objetos relacionados.
Por otra parte, las etiquetas pueden ser creadas de diversas maneras:
- Etiquetas generadas profesionalmente: para aplicaciones que proporcionan diferentes

tipos de contenidos — por ejemplo, articulos, videos, fotos, blogs — a sus usuarios.,
pueden usar sinénimos o palabras similares, usar términos compuestos y utilizar stop
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words, es decir, suprimir las palabras que no aporten ninguna informacién. Las
etiquetas generadas por profesionales tienen las siguientes caracteristicas:

o Extraen conceptos relacionados con el texto.

o Capturan el valor semdntico asociado mediante el uso de palabras clave que
pueden no encontrarse en el texto.

o Pueden proporcionar una visién que no esté Unicamente centrada en el
contenido de interés, siendo posible dar una visiéon mds general del tema.

o Se pueden usar sinénimos o palabras similares.
o Se pueden usar frases multi-término.

o Se puede usar un conjunto de palabras controlado, con un vocabulario
también controlado.

Este tipo de etiquetas requieren un alto nivel de conocimiento por parte del profesional
y pueden ser muy caras, especialmente si se estd generando mucho contenido nuevo.

Etiquetas generadas por usuarios: se suelen conocer por la palabra inglesa fagging
(etiquetado). Permiten a los usuarios asociar texto libre a un objeto, de forma que este
le pueda resultar familiar, en lugar de usar una terminologia fija determinada por el
administrador del contenido o que hubiera sido creada profesionalmente. Tiene la
ventaja de que los objetos mds populares son etiquetados frecuentemente por los
usuarios, lo que beneficia la utilizacién de la CL Las etiquetas generadas por los
usuarios tienen las siguientes caracteristicas:

o Los términos utilizados son familiares para el usuario.
o Permiten la extraccién de conceptos relacionados con el objeto.

o Capturan el valor semdntico asociado, utilizando palabras que pueden no estar
en el texto.

o Pueden usar frases multi-término.

o Pueden incluir una gran variedad de términos que estdn cercanos en
significado.

Puede ser que sea necesario incluir aspectos de enraizado, los cuales se exponen mas
en profundidad en el apartado 2.3.2 de esta tesis, para plurales y palabras derivadas y
que sea necesario un filtrado para distintos aspectos, tales como las palabras obscenas.

Etiquetas generadas automdticamente: son generadas mediante un algoritmo
automatico. Las etiquetas generadas de esta forma tienen las siguientes caracteristicas:
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o Usan términos contenidos en el texto de la informacién, a excepcion de
sinénimos que hayan sido introducidos artificialmente.

o Habitualmente se trata de términos simples, dado que es dificil extraer
automadticamente términos compuestos.

o Se pueden generar muchas etiquetas ruidosas (multiples significados
dependiendo del contexto, incluidos la polisemia y la homonimia).

Tipos de contenido Web.

El contenido no es mds cualquier objeto que tenga un cierto texto asociado. Este texto
puede estar en forma de titulo y cuerpo, palabras asociadas, preguntas y respuestas, o
simplemente un titulo asociado a una foto o video. El contenido puede haber sido desarrollado
por un profesional o bien mediante los usuarios de un sitio web.

Se pueden distinguir distintos tipos de contenido web, como pueden ser articulos,
productos, blogs, foros, y un largo etcétera. Los tipos de contenido, junto a la forma en la suelen
ser generados, se resumen en la Tabla 2.1

Tipo de Descripcion Fuente
contenido
Articulos Texto sobre un tema en particular. Creados profesionalmente o por
Contiene un titulo, un cuerpo y, a medio de usuarios; noticias;
veces, subtitulos. agregados de otros sitios
Productos Un objeto vendido en un sitio web. Creado por el sitio web o por

Generalmente se compone de titulo,
descripcidn, palabras clave, resefias,
valoraciones y otros atributos como el
precio, el fabricante y su
disponibilidad en ciertas zonas
geogréficas.

usuarios (p. e., eBay).

Términos de

Términos ad hoc con palabras clave o

Creados profesionalmente o

clasificacién etiquetas asociados. Son creados para  automdticamente. Con menor

facilitar la navegacion frecuencia, creados por los
usuarios.

Blogs Diarios personales online en los que Administradores del sitio o
se escribe para compartir con otros generados por los usuarios.
usuarios: los usuarios pueden
comentar las entradas.

Wikis Herramientas de colaboracién online ~ Normalmente generadas por el

en las que los usuarios pueden editar,
afiadir o borrar paginas web de forma

usuario.
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comoda.
Grupos y foros de Sitios en los que se pueden colocar Habitualmente generadas por
mensajes preguntas y otros pueden los usuarios aunque las
responderlas, asi como calificarlas por respuestas mas complejas
su utilidad. pueden requerir de la ayuda de
un experto que trabaje para el
sitio web.
Contenido Videos, fotos, musica... Creado profesionalmente o por
multimedia medio de usuarios.
Encuestas Preguntas realizadas por un usuario, Creadas profesionalmente o por

siendo la respuesta elegida entre un
puiiado de opciones.

medio de usuarios

Términos de
busqueda

Consultas realizadas por los usuarios.

Generadas por los usuarios.

Péginas de perfiles

Péagina del perfil de un usuario.
Habitualmente, creada a partir de un
listado de preferencias o
informaciones sobre un usuario

Generadas por los usuarios.

Herramientas de
trabajo.

Disponibles en el sitio web.

Creadas profesionalmente.

Chat logs Transcripciones de chats online. Expertos hacia los usuarios y
viceversa.
Bancos de Respuestas a preguntas planteadas por  Preguntas generadas por los
preguntas- los usuarios a un administrador de un  usuarios y respuestas generadas
respuestas (FAQ, sitio web. por expertos.
Frequently Asked
Questions)
Resefias Resefias acerca de un objeto, el cual Creadas profesionalmente o por
puede pertenecer a cualquiera de los medio de usuarios.
contenidos anteriores.
Clasificados Anuncios con un titulo y un cuerpo. Creadas profesionalmente o por

Opcionalmente, pueden tener
asociadas palabras clave.

medio de usuarios.

Tabla 2.2: Tipos de contenido en la Web 2.0.

Arainas web (web crawlers)

Un tdltimo concepto asociado a la Web 2.0 es el de arafia web o web crawler. Este concepto
surge por las propias caracteristicas de la WWW, dado que esta es:

- Enorme, con billones de paginas web.
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- Dindmica, con paginas que son afiadidas, borradas o actualizadas constantemente.
- Un ente en constante expansion.

Con el fin de encontrar la informacién realmente 1til entre los miles de millones de paginas
web, surgen las arafias web (web crawlers). Una arafia Web es un pequefio software que recorre
el entramado de paginas Web de Internet de forma automadtica y sistemdtica.

En definitiva, una arafia Web es un tipo especializado de lo que se denomina webbot - robot
de la Web - que se encarga de llevar a cabo un tipo concreto de tareas. En particular, se encarga
de recorrer las paginas Web de Internet, descargarlas al ordenador local, analizarlas
sinticticamente y procesarlas. Las arafias, como cualquier otro tipo de software, pueden ser
utilizadas con fines diversos, aunque su uso mds conocido es el de agente software en los
motores de bisqueda, donde su funcién bdsica es proporcionar al software encargado del
indexado el contenido apropiado. Algunas arafias Web de este tipo son Googlebot o Yahoo
slurp, las araflas web de Google y Yahoo, respectivamente. También existen arafias web con
fines ilegales, los denominado spambots. Estos programas tienen un propdsito malicioso y
suelen recurrir a técnicas maliciosas como la suplantacién de identidad (phishing) para lograr
sus objetivos.

Por lo general, una arafia Web dispone de un conjunto inicial de URLs (Uniform Resource
Locutor, Localizador Uniforme de Recursos), que no son mas que una secuencia de caracteres,
de acuerdo a un formato estdndar, que se usa para nombrar recursos [RFC1738]. Este conjunto
de inicial de URLs es conocido como semillas (seeds). La arafia web va descargando las
pdginas web asociadas a las semillas y buscando dentro de éstas otras URLs. Cada nueva URL
encontrada se aflade a la lista de URLs que la arafia Web debe visitar. A este proceso se le
denomina recoleccion de URLs. Existen distintas politicas para escoger la siguiente URL que la
arafia Web visitard. En general, estas politicas se basan en las respuestas a preguntas tipo, como
por ejemplo: ;cémo de importante es la pagina en la que estoy?, ;como de importante es el sitio
en el que se encuentra la pagina web actual?, ¢he visitado ya alguna pagina web del dominio de
la pagina a la que tengo intencién de dirigirme?

A medida que la arafia web accede a una nueva URL, la pagina web asociada se descarga al
ordenador local. Una vez ahi, éstas son analizadas sintdcticamente y procesadas. Es importante
mencionar que ninguna arafla Web puede acceder a todas las URLs que hay en Internet, pues el
ndmero de pdginas existentes es gigantesco. Cuando la arafia Web analiza sinticticamente una
pagina Web, lo que hace es decidir qué partes de ésta son de utilidad. Por ejemplo, puede
quedarse s6lo con los enlaces, sdlo con imdgenes, s6lo con texto, etc.

Por dltimo, la arafia Web procesa la informacion disponible, es decir, aplica algin tipo de
algoritmo para conseguir el objetivo establecido. Por ejemplo, comprobar la disponibilidad de
un enlace o verificar el tamafio de una imagen.
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2.2.4. Categorias de la mineria web.

La minerfa web puede ser de tres tipos:

- Mineria Web de Contenidos (WCM, Web Content Mining).
- Mineria Web de Estructuras (WSM, Web Structure Mining).
- Mineria Web de Uso (WUM, Web Usage Mining).

WCM clasifica los documentos automdticamente o construye una base de informacién web
multicapa. WSM extrae la estructura de una pagina web; WUM descubre patrones de acceso a
las paginas en los usuarios [TAOO8]. En la Figura 2.4, se ilustran las categorias de la Mineria
Web.

WCM (Mineria

Web de WUM (Mineria

Web de Uso)

Contenidos)

WSM (Mineria
Web de
Estructuras)

Figura 2.4. Categorias en Mineria de Datos.

A continuacion, se detallan las caracteristicas de estas tres categorias [PALO2].

WCM (Web Content Mining).

WCM  trata con el descubrimiento de informacién 1til de  los
contenidos/datos/documentos/servicios de la web. Sin embargo, los contenidos web no se
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componen Unicamente de texto, sino también de audio, video, datos simbdlicos e
hiperenlazados y metadatos.

WCM e IR estdn separados por una linea delgada. Algunos afirman que WCM en la web es
un ejemplo de IR, mientras que otros asocian WCM con una IR inteligente. Segin el contenido,
existen dos estrategias para la WCM: aquellas que realizan la mineria directamente con los
contenidos de los documentos (web page content mining) y las que mejoran la bisqueda de
contenidos de otras herramientas como los motores de bisqueda (search result mining).

Por otra parte, segin la forma de afrontar el problema, podemos contemplar dos
aproximaciones para WCM: la aproximacion basada en agentes y la basada en bases de datos.

- La aproximacién basada en agentes implica el desarrollo de sofisticados sistemas de
Al que pueden actuar de forma auténoma o semi-auténoma en nombre de un usuario
particular para descubrir y organizar informacion contenida en la web. Generalmente,
la aproximacién basada en agentes se puede a su vez subdividir en tres categorias:
agentes de bisqueda inteligente, categorizacién/filtrado de informacién y agentes web
personalizados [COOLEY97].

- La aproximacién centrada en bases de datos se centra en las técnicas para organizar
datos semi-estructurados de la web en conjuntos de recursos mds estructurados,
utilizando mecanismos de busqueda y técnicas de mineria de datos para analizarlos.

WSM (Web Structure Mining).

WSM extrae la estructura de los hiperenlaces, es decir, como estdan los documentos
estructurados respecto a los otros (estructura interdocumental, a diferencia de la estructura
intradocumental de WCM). La estructura se representa como un grafo de los enlaces en un sitio
web o entre sitios web. WSM revela mds informacién que la informacién contenida en los
documentos: por ejemplo, los enlaces que apuntan a un documento pueden indicar la
popularidad o importancia de un documento, mientras que los enlaces salientes indican la
riqueza o variedad de los temas que contiene. Esto nos lleva a una organizacién jerarquica por
temas que puede ser inferida directamente de los patrones de enlazado. Es posible incluso no
especificar los documentos mediante palabras clave, sino mediante documentos ejemplares.

Un concepto intimamente relacionado con la WSM por la importancia de la estructura, y
que se trata en el apartado 2.5 de esta tesis, es el de web semadntica.

WUM (Web Usage Mining).

Mientras que la mineria de contenidos (WCM) y la mineria de estructura (WSM) usan los
datos reales o primarios de la web, la minerfa de uso (WUM), utiliza datos secundarios
generados por la interaccion de los usuarios con la web. WUM incluye datos de las conexiones
a los servidores web, servidores Proxy o buscadores, perfiles de usuarios, archivos de registro,
sesiones de usuario, busquedas, clicks de ratén o scrolls, carpetas de favoritos, etc.

Meétodo general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
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2.2.5. Componentes de la mineria web y metodologias.

La mineria web puede dividirse en cuatro tareas [ETZIONI96] como puede verse en la
Figura 2.5.

- Extraccion de
Recuperacion de

Datos Web Informacién (IR) » Informacién (IE)
(Procesado)
Analisis Generalizacion

Conocimiento |« (Validacion e (Extraccion de |«
Interpretacion) patrones)

Figura 2.5. Subtareas de mineria web.

A continuacion, se describe cada tarea con una revision de las metodologias/instrumentos
existentes.

Recuperacion de Informacion (Information Retrieval, IR).

La Recuperacion de Informacion (Information Retrieval, IR) trata acerca de la recuperacion
automatica de todos los documentos relevantes de un conjunto de conocimiento, asegurando al
mismo tiempo que los documentos no relevantes recuperados sean los menos posibles. El
proceso de IR incluye principalmente la representacion de documentos, el indexado, y la
busqueda de documentos.

Existen diferentes técnicas de mineria de contenidos web utilizadas por distintos autores
para la Recuperacién de Informacién en documentos semiestructurados. Estas técnicas se basan
generalmente en la utilizacion de indices. Un indice es, basicamente, una coleccion de términos
con indicadores a los lugares en los que puede encontrarse la informacién sobre los
documentos. Sin embargo, indexar paginas web para facilitar la recuperacién es un proceso
bastante complejo, y un reto si se compara con el problema correspondiente asociado a bases de
datos clasicas, donde las técnicas directas son suficientes. El enorme niimero de paginas web, su
dinamismo, y su frecuente puesta al dia hace que las técnicas de indexado parezcan
aparentemente imposibles de aplicar. Actualmente, existen cuatro aproximaciones para el
indexado de documentos en la web: indexado humano o manual; indexado automaético;
indexado inteligente o basado en agentes; e indexado basado en metadatos.
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En la seccién 2.3, se trata mds en profundidad IR, dado que nuestras investigaciones se
centran en técnicas IR aplicadas a conjuntos de conocimiento extensos.

Extraccion de Informacién — Information Extraction, IE -

La Extracciéon de Informacién (Information Extraction, IE) consiste en la transformacion
de una coleccién de documentos, habitualmente con la ayuda de sistemas de IR, en informacién
mas facil de asimilar y analizar. IE intenta extraer hechos relevantes de los documentos,
mientras que IR selecciona los documentos relevantes. Por tanto, podriamos decir que IE
trabaja con una granularidad més fina que IR. En todo caso, los conceptos IE e IR pueden llegar
a confundirse en la practica. [KOSALAOO]

Aunque en nuestras investigaciones no nos hemos centrado en la estructura de los
conjuntos de conocimiento, se trata de otro enfoque distinto y utilizado con frecuencia en
nuestro campo de investigacion, por lo que en la seccion 2.4 se describen mds en profundidad
las técnicas de IE asf como los modelos mds cominmente utilizados.

Generalizacion.

En esta fase, se usan el reconocimiento de patrones (pattern recognition) y las técnicas de
aprendizaje automadtico (machine learning) sobre la informacion extraida. La mayorfa de los
sistemas de aprendizaje en maquinas utilizados en la web aprenden mas sobre los intereses de
los usuarios que sobre la propia web. Un gran obstdculo en el aprendizaje web es el problema
del etiquetado: los datos son abundantes en la web, pero no estdn etiquetados. Muchas de las
técnicas de minerfa de datos necesitan entradas etiquetadas como positivas o negativas respecto
a algin concepto. Por ejemplo, si se proporciona un amplio conjunto de paginas web
etiquetadas como positivas y negativas del concepto homepage, entonces es facil disefiar un
clasificador que prediga si una pagina web desconocida es una homepage o no.
Desafortunadamente, las paginas web no estdn etiquetadas. Técnicas como el muestreo de
incertidumbre (uncertainty sampling) reducen la cantidad necesaria de datos etiquetados, pero
no eliminan completamente el problema. Una aproximacion a la solucién estd basada en el
hecho de que la web es mucho mas que una coleccién enlazada de documentos, es un medio
interactivo.

Los documentos procesables han llevado al desarrollo del concepto web semadntica, que
estd inspirado en el hecho de que la mayoria de la informacién en la web se disefia para el
consumo humano e incluso si deriva de una base de datos, la estructura de los datos no es
evidente para buisquedas automaticas. A diferencia de la Al en la que se procura emular el
comportamiento del cerebro humano, la web semadntica, en su lugar, desarrolla lenguajes para
expresar informacién de forma procesable para las maquinas. Se trata este concepto en la
seccion 2.5.
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Analisis.

El andlisis de los datos es un aspecto que asume que existen suficientes datos para que la

informacién potencialmente ttil pueda ser extraida y analizada. Los seres humanos juegan un

papel importante en el proceso de descubrimiento del conocimiento y la informacién en la web,

dado que la propia web es un medio interactivo. Esto es especialmente importante para la

validacién y la interpretacion de los patrones de minerfa. Una vez que los patrones han sido

descubiertos, los analistas necesitan herramientas apropiadas para comprender, visualizar e
interpretar estos patrones.

En definitiva, la mineria web puede verse como el uso de las técnicas de mineria de datos

aplicadas a la buisqueda, extracciéon y evaluaciéon automdtica de informacién para el
descubrimiento del conocimiento de los documentos y servicios web.

2.2.6. Limitaciones de los métodos existentes de mineria

web.

Como resultado del rdpido incremento y cambio de la informacién de la web, los sistemas

pueden encontrar problemas en las diferentes etapas de la minerfa web. Algunos de estos
problemas se describen a continuacion.

Recuperacion de Informacion, IR.

Se pueden encontrar las siguientes dificultades durante el proceso de IR:

Subjetividad, imprecision e incertidumbre: el objetivo de un sistema IR es estimar
la adecuacién de cada documento a las necesidades de los usuarios expresada en forma
de busqueda de usuario. Esta es una tarea dura y compleja que la mayoria de los
sistemas IR encuentran dificil de manejar debido a la subjetividad, imprecision e
incertidumbre inherentes a dichas buisquedas. La mayoria de los sistemas IR existentes
ofrecen un modelado muy simple de busqueda, dando prioridad a la eficiencia en
perjuicio de la exactitud. El procesado de busqueda en los motores buscadores, que son
parte importante en los sistemas IR, se basa ciegamente en encontrar palabras clave,
sin tener en cuenta el contexto y la relevancia de las bisquedas respecto a los
documentos.

Deduccién: Los motores de bisqueda no tienen capacidad de deduccién.

Decisién suave (Soft decision): Las técnicas de procesado de biisqueda siguen el
principio del rechazo de plano (hard rejection) cuando determinan la relevancia de un
documento devuelto respecto a una biisqueda. Esto no es del todo correcto, dado que
deberia de ser una propiedad gradual.

Ranking de paginas: Los rankings de paginas son importantes, ya que es dificil para
los seres humanos revisar una lista entera de documentos devueltos por un motor de
bisqueda en respuesta a una consulta del usuario. No obstante, no hay una férmula

Jorge Ropero Rodriguez



41

2. Recuperacién y Extraccién del Conocimiento; Procesado del Lenguaje Natural.

definitiva que refleje realmente la relevancia de los documentos. El esquema de
determinacion de rankings de péginas debe incorporar: pesos para los diversos
pardmetros que influyen en el documento devuelto, como la localizacién, la
proximidad y la frecuencia; pesos que incluyan la “reputacién” de la fuente; un
ranking relativo al usuario, etc.

- Dinamismo, escalado y heterogeneidad: Los sistemas IR encuentran dificultades en
el tratamiento del dinamismo, escalado y heterogeneidad de los documentos web por la
variabilidad en el tiempo de los datos web. Muchos de los documentos devueltos por
los motores de busqueda pueden estar obsoletos, ser irrelevantes o no estar disponibles
en el futuro.

Extraccion de Informacién, IE.

La mayoria de los algoritmos IE utilizados por distintas herramientas se basan en la técnica
del envoltorio (wrapper). Los envoltorios son procedimientos para extraer informacién
particular de los recursos web. Su mayor limitacién viene impuesta por el hecho de que cada
envoltorio es un sistema IE personalizado para un sitio web en particular, no siendo aplicable
universalmente.

Generalizacion.

Los problemas que se pueden encontrar en esta fase de la Mineria Web se deben
fundamentalmente a los siguientes aspectos:

- Clasificacién: La comunidad IR ha explorado la clasificacién de documentos como
una alternativa a la organizaciéon de los resultados devueltos, pero atn existen
problemas debidos a la propia naturaleza de los datos web: no solo son distribuidos,
heterogéneos e imprecisos, sino que también tienen una gran dimensidn y se pisan
entre ellos (overlap).

- Exclusiones: Los servidores web realizan muchas exclusiones (malas observaciones),
incluyendo datos incompletos, ruidosos y vagos debido a varias razones inherentes a la
navegacion web.

- Mineria de reglas de asociaciéon: Las técnicas actuales de mineria en asociacién de
reglas no son apropiadas para hacer asociaciones lingiiisticas que sean mads
comprensibles por los seres humanos. Algunos algoritmos que convierten reglas
lingiiisticas en numéricas sufren el problema del rechazo de plano. Ocurre lo mismo
con los limites tajantes en los intervalos, los cuales no son intuitivos para los seres
humanos. Por e¢jemplo, se podria separar joven de viejo en mayor/menor de 50 afios, lo
cual no se corresponde con la percepcién humana.
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Analisis.

El mayor problema que se presenta en esta fase es desde el punto de vista del
descubrimiento y modelado del conocimiento. La salida de los algoritmos de mineria del
conocimiento no estd habitualmente disponible para la interpretacién directa por parte de los
seres humanos. Esto es debido a que la mayoria de los patrones descubiertos estdn,
principalmente, en forma matemaética.

2.3. Recuperacion de Informacion (Information
Retrieval, IR).

2.3.1. Introduccion.

El espectacular avance de las tecnologias de la informacién y, sobre todo, de internet ha
causado un enorme aumento de la informacién disponible para los usuarios. Hoy en dia, no es
solo cuestion de encontrar la informacion, sino de seleccionar aquella que es esencial. La
Recuperacion de Informacién (Information Retrieval, IR) comenzé tratando con grandes
colecciones de material textual, siendo su objetivo satisfacer preguntas y necesidades de los
usuarios, habiéndose ampliado la definicién en la actualidad a otros tipos de informacién
[KWOKS9].

IR consistia en principio en la busqueda automdtica de todos los documentos relevantes en
una coleccién de documentos, intentando ademas que el nimero de documentos no relevantes
devueltos fuera el minimo posible. Los objetivos principales de IR eran el indexado de textos y
la bisqueda de los documentos ttiles de una colecciéon. Ademas, en la actualidad, IR incluye el
modelado, la clasificacion y la categorizacion de documentos, interfaces de usuario,
visualizacion de datos, filtrado, etc. [BAEZA-YATES99]. El fin debe ser alcanzar una mejora
en los resultados de recuperacion en relaciéon con mejores valores obtenidos para la memoria y
la precision, donde la memoria (recall) es el nimero de documentos relevantes recuperados
dividido por el nimero de todos los documentos relevantes (Ecuacion 2.1) mientras que la
precisién (precision) es el nimero de documentos relevantes recuperados dividido por el
nimero de todos los documentos recuperados (Ecuacién 2.2). [RUIZ98]

niimero de documentos relevantes recuperados

Memoria = -
numero total de documentos relevantes

Ecuacién 2.1. Memoria.

niimero de documentos relevantes recuperados

Precisiéon = >
niimero total de documentos recuperados

Ecuacién 2.2. Precision.
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Por ejemplo, en una coleccién de 100 documentos, en los que sélo 20 son relevantes para el
usuario, si la bisqueda devuelve 18 documentos relevantes y 7 no relevantes, la Memoria tendra
un valor de 18/20, es decir, del 90 %, mientras que la precision tendra un valor de 18/25 y, por
tanto, del 72 %.

En definitiva, durante mucho tiempo los investigadores del campo de la IR han tenido que
afrontar el problema de como gestionar esta gran cantidad de informacién. IR ha sido usada
principalmente para la clasificacién de textos [ARONSON94], [LIUO1] habiéndose introducido
propuestas como el Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM), el método del
vecino K mds proximo (K nearest neighbour method, KNN), también denominado k-means, el
modelo de clasificacion Bayesiano, Redes Neuronales y las Mdquinas de Soporte Vectorial
(Support Vector Machine, SVM) [LUO2]. Estas técnicas se describieron brevemente en el
apartado anterior de la tesis. VSM es el modelo usado con mds frecuencia, debido a las ventajas
que proporcionan su simplicidad y su alta velocidad de procesado, [LIUOL], [LUO2],
[ZHAOQ2]. Debido a estas ventajas, este modelo se describe en profundidad en el siguiente
apartado.

2.3.2. Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model,
VSM).

En el Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM), el contenido de un
documento estd representado por un espacio multidimensional representado por un vector.
Posteriormente, se pueden decidir las clases correspondientes del vector dado comparando las
distancias entre vectores. El procedimiento del modelo de espacio vectorial puede ser dividido
en tres etapas [RAGHAVANS6].

- La primera etapa consiste en el indexado del documento, donde los términos mas
relevantes son extraidos del texto de éste.

- La segunda etapa se basa en la introduccién de pesos para los términos indexados, con
el fin de mejorar la bisqueda de 1o que puede ser relevante para el usuario.

- La ultima etapa clasifica el documento, en lo que concierne a la pregunta o consulta,
segln una cierta medida de semejanza.

Indexado de documentos

Es obvio que muchas de las palabras en un documento no describen el contenido, palabras
como el, ser o de. Utilizando el indexado automitico de documentos, estas palabras no
significativas son eliminadas del vector correspondiente al documento, por lo que este sélo serd
representado por el contenido de las palabras relevantes. Este indexado puede estar basado en la
frecuencia del término, de la que se hablard en profundidad en capitulos posteriores. En la
préctica, el empleo de esta técnica es dificil de poner en préctica en un indexado automatico. En
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cambio, se utiliza una lista que contenga palabras comunes de alta frecuencia, lo que hace el
indexado dependiente del lenguaje. En general, el 40-50 % del nimero total de palabras de un
documento es suprimido con la ayuda de una de estas listas, denominadas stop lists, siendo las
palabras que pertenecen a estas listas denominadas stop words. [SALTONS3],
[VANRIJSBERGENT79].

En cuanto al andlisis morfolégico, que es el andlisis de la estructura interna de las palabras,
puede ser aplicado a los términos en las consultas y en los documentos. La idea es que los
resultados de recuperacion puedan ser mejorados si se reducen las variantes morfoldgicas de un
término a una sola forma.

Una técnica simple es desprender el sufijo de la palabra basdndose en una lista de finales de
palabra frecuentes en la lengua considerada. Existen algoritmos eficientes para este proceso,
denominado de enraizamiento (stemming), dado que no se necesita consultar un diccionario. Sin
embargo se producen multitud de errores debido a que esta técnica provoca la disminucién de la
informacidn lingiifstica. Ademads, puede que las raices producidas no correspondan a palabras
existentes [PAIIMANS99]. Un enraizador bien conocido es el enraizador Porter [PORTERS0];
otras herramientas utilizadas para el stemming son el enraizador-S y el enraizador Lovins,
habiendo sido todos ellos desarrollados para el inglés. Un estudio hecho por Harman en 1991
mostré que ninguno de estos enraizadores mejora los resultados de recuperacion de manera
consistente [HARMANO91]. Otro estudio posterior para enraizadores similares al Porter, pero
para el esloveno, han mostrado que la precision podria ser mejorada [POPOVIC92],
concluyendo que este tipo de enraizadores puede mejorar los resultados de recuperacion para
lenguas morfoldgicamente mds complejas.

Por otra parte, existen algoritmos que, desde el punto de vista lingiifstico para el analisis
morfolégico, comprueban las formas resultantes compardndolas con las entradas de un
diccionario. A pesar de la multitud de problemas como la inconsistencia o la posible
incompletitud del diccionario, errores de escritura en las pruebas, nombres propios, variaciones
en acentos o guiones, etc., esta técnica muestra mejoras comparadas con el algoritmo de Porter.
[KROVETZ93]. Los métodos no lingiiisticos de indexado (NLI) también han sido puestos en
préctica. El indexado probabilistico estd basado en la suposicion de que hay alguna diferencia
estadistica en la distribucién del contenido de las palabras relevantes [VANRIJSBERGEN79].
Excede de la finalidad de la investigaciéon una mayor profundidad en este tema, aunque se
puede encontrar mds informacién en articulos de Chakrabarti et al. y de Bookstein et al.
[CHAKRABARTI98], [BOOKSTEIN9S].

En conclusién, para poder aplicar VSM es imprescindible realizar un pre-procesado de la
informacidn. Para ello se utilizan las denominadas técnicas de Procesado del Lenguaje Natural
(Natural Language Processing, NLP), que se describen en la seccion 2.5 de este capitulo.

Introduccién de pesos para los términos

La introduccién de pesos para los términos ha sido explicada mediante el control de la
exhaustividad y de la especificidad de la bisqueda, donde la exhaustividad estd relacionada con
la memoria y la especificidad con la precision. Los pesos en el modelo de espacio vectorial se
basan completamente en la estadistica para términos simples, influyendo tres factores
principalmente, el factor de frecuencia de término; el factor de frecuencia del conjunto y el
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factor de normalizacién de longitud. Estos tres factores se multiplican para conseguir el peso
del término.

La representacion mds usada es la llamada TF-IDF, en la que el peso de los términos estd
basado principalmente en la frecuencia de término (TF, Term Frequency) y la frecuencia de
documento inversa (IDF, Inverse Document Frequency).

Para calcular el peso del término, la aproximacién TF-IDF considera dos factores:

- TF: frecuencia de ocurrencia del término en el documento. Asi, tfj es la frecuencia de
ocurrencia del término Tk en el documento i.

- IDF: varia de forma inversamente proporcional con el nimero de documentos nk a los
que el término Tk es asignado en una coleccién de N documentos. El tipico factor IDF
viene representado por la expresion log(N/nk + 0.01).

Introduciendo la normalizacién para simplificar los cadlculos, la férmula obtenida
finalmente para el cdlculo de los pesos es la definida en la Ecuacién 2.3 [LIUO1].

tf,, Xlog(N /n, +0.01)
Wy =

\/ka xlog(N /n, +0.01))°

k=1

Ecuacién 2.3. Férmula para el calculo de pesos.

El tercer factor utilizado habitualmente es el factor de normalizaciéon de longitud del
documento. Los documentos largos tienen por lo general un conjunto de términos mucho mas
grande que los documentos cortos, lo que hace que los primeros sean mds probablemente
recuperados que los segundos [SALTONS3], [VANRIJSBERGEN79], [SALTON96]. El peso
de un término que usa un factor de normalizacion de longitud viene dado por la ecuacién 2.4.

Wik

o2

Ecuacién 2.4. Pesos aplicando un factor de normalizacién.

Wy =

En la Ecuacidén 2.4, los w; corresponden a los pesos de los otros componentes del vector
[SALTONSS].
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Coeficientes de semejanza.

La semejanza en los modelos de espacio vectorial se determina por medio de coeficientes
asociativos basados en el producto escalar del vector del documento y el vector de la consulta,
donde la superposicion de palabras indica la semejanza. El producto escalar, por lo general, se
normaliza. La medida de semejanza mas popular es el denominado coeficiente del coseno, que
mide el 4ngulo entre el vector del documento y el vector de la consulta. La similitud entre los
documentos i y j, tomada como dicho coeficiente del coseno, se puede expresar de la forma
expresada en la Ecuacion 2.5. [SALTONSS]

t
D Wi X Wy
k=1

\/Z(wik)zxz W)’

Similitud (i, j) =

Ecuacion 2.5. Similitud entre documentos.

En definitiva, y tras el andlisis de estos tres Ultimos puntos, podemos representar el modelo
de espacio vectorial de la manera que se muestra en la Figura 2.6.

Figura 2.6. Modelo de espacio vectorial.
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2.4. Extraccidon de Informacién (Information
Extraction, |IE).

2.4.1. Introduccion.

Una vez que los documentos han sido recuperados, el desafio debe ser extraer el
conocimiento y otras informaciones requeridas automaticamente, sin la interacciéon humana. La
Extraccion de Informacidn (Information Extraction, IE) es la tarea de identificar los fragmentos
especificos de un documento o, en general, de cualquier conjunto de conocimiento, que
constituyen su principal contenido semantico.

Hasta ahora, los métodos principales de IE incluyen los denominados envoltorios
(wrappers) de escritura que trazan un mapa de los documentos hacia algin modelo de datos. Un
wrapper no es, pues, mis que un patrén de disefio.

Los sistemas de extraccion de informacién funcionan interpretando los distintos conjuntos
de conocimiento y extrayendo la informacién de ellos. Por ejemplo, se pueden considerar los
diversos sitios web como fuentes de conocimiento. Para hacer eso, el sistema procesa los
documentos del sitio web para extraer fragmentos de texto relevantes y se usa una libreria de
envoltorios en la que cada envoltorio es un sistema personalizado de IE para cada sitio
particular de Internet [KUSHMERICKO2]. Otro método de IE para hipertexto viene dado en
[FREITAGO9S], donde cada pigina se reduce a un conjunto de preguntas estdndar o preguntas
tipo. En todo caso, la mayorfa de los sistemas de IE implican el uso de wrappers. Algunos
ejemplos del empleo de wrappers para IE pueden encontrarse en el proyecto STAVIES
[PAPADAKISO5] o en OMINI [LIUOS]. El primero de ellos presenta un envoltorio automatico
que permite la extraccion de tokens estructurales de un documento web. Esto se realiza usando
etiquetas HTML, una estructura jerarquica y una agrupacion (clustering) usando coeficientes de
similitud S [i,j] entre los distintos nodos de la estructura. De manera similar funciona el
proyecto OMINI, pero en este caso la agrupacion se basa en el estudio de las propiedades de las
etiquetas.

El problema, por lo tanto, se reduce a la identificacién de los fragmentos de texto que
contestan a estas preguntas especificas, a las que se han denominado preguntas estdandar. Por
consiguiente, IE intenta extraer conocimiento nuevo de los documentos recuperados
aprovechando la estructura y la representacion del documento, mientras que los expertos IR ven
el texto de documento tal como una bolsa de palabras (bag-of-words) y no prestan la atencion a
la estructura del documento. La escalabilidad es el desafio mas grande para la IE; no es factible
construir sistemas IE que sean escalables teniendo en cuenta el tamafio y el dinamismo de la
web. Por lo tanto, la mayoria de los sistemas IE extraen informacién de sitios especificos,
centrdndose en dreas mds definidas.

Por otra parte, se requiere un sistema de preprocesado robusto para extraer cualquier clase
de conocimiento de las bases de datos, incluso aunque estas tengan un tamafio mediano. Cuando
un usuario entra en una pagina web, se accede a una gran variedad de archivos como imagenes,
sonido, video, y cddigo html ejecutable. Por consiguiente, el servidor contiene muchas entradas
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redundantes o irrelevantes para las tareas de mineria de datos que, por lo tanto, deben ser
eliminadas a través del preprocesado. Una de las técnicas de preprocesado usadas en IE es la
inclusién del LSI (Latent Semantic Indexing, Indexado Semadntico Latente), cuya funcién es
transformar los vectores del documento original a un espacio de inferior dimensién, analizando
la estructura de los términos en la totalidad de los documentos, de manera que los documentos
similares que no comparten los mismos términos se colocan en la misma categoria. El enraizado
(stemming) es otra técnica de preprocesado (como se ha indicado en la seccién anterior), que
reduce el tamafio las entradas extrayendo la raiz de las palabras. Por ejemplo, informado,
informacion e informando se reducirian a su raiz inform-.

Debido a la naturaleza de la Web, muchos de los sistemas de IE se centran en sitios Web
especificos para extraer informacién. Otros usan el aprendizaje automético o técnicas de
mineria de datos para realizar el aprendizaje de patrones y reglas de los documentos de forma
automadtica o semi-automatica [KRUSHMERICKO02]. Desde este punto de vista, la mineria Web
serfa una parte de la extraccidn de informacion de una Web. Los resultados de un proceso de IE
podrian estar en la forma de una base de datos estructurada o un resumen de los textos o
documentos originales, por poner un ejemplo. Podriamos considerar incluso que IE consta de
un proceso de Mineria Web y un cierto pre-procesado, o que IE puede usarse para mejorar el
proceso de IR, por lo que las fronteras entre todos estos campos no estdn excesivamente claras.

2.4.2. Modelos basicos en IE.

Bésicamente, se pueden distinguir tres tipos de modelos en IE [CHAKRABARTIOO]:
- Modelos para texto.

- Modelos para hipertexto.

- Modelos para datos semiestructurados.

A continuacion, se describen con mds detalle estos tres modelos.

Modelos para texto.

En el dominio de IE, los documentos se han representado tradicionalmente mediante el
Modelo de Espacio Vectorial, ya descrito anteriormente en el apartado 2.3.2. Asi mismo, se
utilizan técnicas de procesado del lenguaje natural, las cuales se describen en el punto 2.5 de
esta tesis.

Alternativamente, uno puede construir modelos probabilisticos para la generaciéon de
documentos [MARTHIO3]. Ninguno de estos modelos tiene en cuenta la coherencia seméantica
o gramdtica. El modelo estadistico més simple es el modelo binario. En este modelo, cada
documento es un conjunto de términos, el cual a su vez es un subconjunto del 1éxico (universo
de términos posibles), y en el cual, el nimero de veces que aparece una palabra no cuenta. En el
modelo multinémico, se puede imaginar un dado con tantas caras como palabras existan en el
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Iéxico, teniendo cada cara una probabilidad p asociada, relacionada con el nimero de veces que
aparece una palabra en el documento

Modelos para hipertexto.

El hipertexto consta de hiperenlaces afiadidos al texto. En su modelo mds simple, el
hipertexto no es mas que un grafo directo (D, L) donde D es el conjunto de nodos, documentos
o paginas y L es el conjunto de enlaces. Modelos mds refinados incluyen distribuciones de
probabilidad para todos estos componentes.

Modelos para datos semiestructurados.

Ademas de los hiperenlaces, existen otras estructuras en la web. Una de las formas mads
utilizadas de estructuras interdocumentales son los directorios tematicos, como los que usa
Yahoo!. Estos servicios han construido, con gran esfuerzo humano, una taxonomia gigante de
directorios tematicos.

Los datos semiestructurados son un punto de convergencia importante entre la web y las
bases de datos: la primera trata con documentos y las segundas con datos. Representaciones
emergentes de datos semiestructurados (como XML) son variaciones del Modelo de
Intercambio de Datos (Object Exchange Model, OEM). En OEM, los datos estan en forma de
objetos atdémicos o compuestos; los objetos atdmicos pueden ser enteros o cadenas de
caracteres, mientras que los objetos compuestos se refieren a otros objetos etiquetados. HTML
es un caso especial de esta estructura interdocumental.

La WWW consiste principalmente en documentos escritos en lenguaje HTML (Hypertext
Markup Language). HTML es un lenguaje muy adecuado para la definicién de los aspectos
relacionado con la presentacion de los documentos pero carece de cualquier medio para la
definicién de contenido semantico. Por lo tanto, la informacién contenida en los documentos
apenas puede ser interpretada y procesada por un ordenador.

HTML no proporciona los medios suficientes para realizar una descripcion semantica
automadtica del contenido de documento. Las técnicas NLP usadas para la extraccion de
informacidén de un texto simple, y que se comentan en el apartado siguiente, no son aplicables,
dado que los documentos de HTML, por lo general, no contienen muchas oraciones completas o
bloques de texto continuo. Por otra parte, las etiquetas HTML insertadas en el texto del
documento proporcionan una informacion adicional que puede ser usada para identificar los
datos [BURGETO04]. Por ejemplo, la Figura 2.7 representa un documento simple y la parte
relevante de su cédigo de HTML. Si imaginamos que queremos extraer los nombres de paises y
sus capitales de este documento, mirando el cédigo HTML, se puede observar que cada
nombre de pais estd flanqueado por las etiquetas <b> y </b> (negrita) y que cada nombre de
una capital estd flanqueado por las etiquetas <i> y </i> (cursiva). Asi, para extraer la
informacién deseada de este documento, se puede crear un procedimiento lea el cédigo HTML
del documento, descubra estas etiquetas y almacene el texto existente entre cada par de estas.
Este procedimiento es el que se denomind en la seccién 2.3 de esta tesis wrapper o envoltorio.
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Capitales o
<h1>Capital Cities</h1>

<b>France</b> - <i>Paris</i>

Francia - Paris <b>Japan</b> - <i>Tokyo</i>

China- Pekin

Figura 2.7. Ejemplo de un documento simple y su cédigo HTML.

2.5. Procesado del Lenguaje Natural.

2.5.1. Aproximacion al Procesado del Lenguaje Natural.

Las técnicas de Tratamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) se
pueden usar para la Recuperacién de Informacién (IR) de varias formas. Como se apuntd en
secciones anteriores, el objetivo principal de aplicar el tratamiento del Lenguaje Natural a IR es
alcanzar una mejora en los resultados de recuperaciéon en relacién con mejores valores
obtenidos para la memoria (recall) y la precision (precision).

Desde el punto de vista histérico, las técnicas NLP centradas en el Indexado Motivado
Lingtifsticamente (Linguistically Motivated Indexing, LMI) han sido el foco principal de
investigacion; LMI ha sido disefiado y evaluado en contraste con el Indexado No Lingiifstico
(Non-Linguistic Indexing, NLI) [SPARCK-JONES99]. Los sistemas LMI utilizan técnicas
lingiifsticas, usando la semdntica y la sintaxis para identificar términos, encontrar unidades
compuestas de varias palabras o caracterizar la estructura interna de una frase o documento. Por
otra parte, los sistemas NLI no utilizan ninguna de estas técnicas y se limitan a aplicar criterios
estadisticos y utilizar las denominadas stop words.

Hay dos aproximaciones diferentes para integrar técnicas NLP y recursos en la IR:

- El Indexado Motivado Lingii{sticamente (LMI) se usa para crear términos indice
para un modelo de espacio vectorial, al que nos hemos referido en la seccién 2.3.2, o
para sistemas de busqueda booleana. En el primer caso, los documentos o busquedas
son convertidas en vectores con un cierto peso, devolviéndose aquellos vectores
similares a los de la consulta; el segundo caso se basa en el dlgebra de Boole.

- Sistemas basados en Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence, Al), que tratan de
emparejar una consulta con las representaciones semanticas de los textos de entrada.

Ademas de para NLP, otros usos de LMI se encuentran, por ejemplo, en la traduccién
automadtica (Machine Translation, MT), complementando a la traduccién basada en reglas, a la
traduccion basada en estadistica y a la traduccion basada en ejemplos.
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2.5.2. Técnicas NLP.

Las tentativas de aplicar médulos NLP para crear indices son casi tan antiguas como la
recuperacion automadtica en general. Los primeros desarrollos trataron de imitar la clasificacion
humana, y bastantes de estos sistemas aplicaron la indexacién asignada, basada en el
razonamiento humano. Un ejemplo utilizado actualmente basado en estos sistemas es el MeSH
(Medical Subject Headings), creado con el propésito de indexar los articulos y libros sobre las
ciencias biologicas [ARONSON97].

Las técnicas de mineria de datos utilizan analisis estadisticos para descubrir reglas de
asociacion y patrones de interés entre distribuciones de los denominados términos indice o
palabras clave (keywords). El problema estriba en que la asignacién de estas palabras clave a
cada conjunto de conocimiento (p.e., un texto o una pagina web) debe ser realizada previamente
a la aplicacion de dichas técnicas. [LOHO3].

Existen diversas formas de realizar esta asignacién, entre las que cabe destacar las
siguientes:

- Extraccion automdtica de los términos mds comunes de un texto: los términos méis
frecuentes se asignan como palabras clave. Sin embargo, los textos no son
preprocesados por lo que no se analiza el contexto en el que se encuentran dichos
términos y se genera un modelo dificil de entender sin una lectura plena del texto.

- Extraccion automdtica de términos usando informacién sintictica: la idea es no usar
todos los términos sino sélo los realmente significativos. El problema viene dado por
los errores semdnticos que pueden causar la sinonimia (palabras diferentes para el
mismo significado), la polisemia (una palabra con diferentes significados) y las
palabras con la misma raiz.

Ademads, como las experiencias con motores de busqueda en la WWW muestran, buscar en
grandes bases de datos mediante un solo término, a menudo devuelve muchos (demasiados)
aciertos. Es por tanto importante restringir estas bisquedas mediante, por ejemplo, consultas
multi-término. Esto requiere la posibilidad de comparar dicha consulta con los términos indice
de los documentos, que puede estar basada en dos métodos de indexado [PAIJMANS99]:

- Precoordinacién de términos indice: es el proceso de usar términos compuestos para
describir un documento. Por ejemplo, esta seccion puede ser incluida en un indice
con el término compuesto "procesado del lenguaje natural".

- Postcoordinacién de términos indice: es el proceso de usar términos simples para
describir un documento pudiendo ser combinados en base a una consulta dada. Por
ejemplo, esta seccion puede ser incluida en un indice mediante las palabras
"natural", "lenguaje"”, "procesado”. Habria que combinar estos términos basados en
una consulta como por ejemplo "natural AND lenguaje AND procesado”.
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Las técnicas LMI permiten el tratamiento de términos indice multipalabra de una forma
diferente y quizds mds elaborada, aunque en ambos casos, precoordinacién y postcoordinacion
son posibles.

Un término indice puede ser un término solo (una palabra sola o una palabra raiz) o uno
compuesto: este ultimo puede ser un término complejo (encontrado por cualquier técnica LMI)
o un término relacionado o similar. En la Figura 2.8 se clasifican los distintos términos ndice.
Estos pueden ser términos simples (palabras sencillas o raices) o bien términos compuestos
(complejos o relacionados).

Términos indice

Términos
compuestos

Términos
simples

\ L B . -
\\\ \\ \\ /\
Términos Términos
Palabras a complejos relacionados
. Raices
sencillas
“ " “Tratamiento “Procesos con
« L lengua . .
lenguaje del lenguaje lenguaje
natural” natural”

Figura 2.8. Términos indice.

Otro concepto importante a tener en cuenta son los denominados tesauros (thesaurus).
Estos tesauros (del griego thesauros, almacén) suelen denominar un listado de palabras con
significados similares, relacionados u opuestos. Por ejemplo, un libro de jerga para un campo
especializado o, mds técnicamente una lista de temas relacionados entre si jerdrquicamente
utilizado para la indexacién y recuperacion de documentos.

En definitiva, un tesauro en un sistema de IR puede verse como una Base de Conocimiento
que representa un modelo conceptual del dominio de algiin tema. [LARSENO93]
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2.5.3. Sintactica y semantica. Webs Semanticas.

Aunque el tratamiento del lenguaje natural sea dificil, sus ventajas potenciales para la
recuperacién de documentos han hecho que una gran cantidad de investigadores se centren en el
empleo de tanto de un tratamiento sintdctico como de un tratamiento semantico
[ARONSONY4].

La sintaxis es la parte de la gramdtica que se encarga de estudiar las reglas que gobiernan la
forma en que las palabras se organizan en sintagmas y, a su vez, estos sintagmas en oracion,
incluyendo el modo en que las oraciones se organizan en estructuras de texto. En cuanto a la
semantica, esta se dedica al estudio del significado de los signos lingiiisticos y de sus
combinaciones. Por tanto, la web semantica vendria a ser una extension de la Web actual dotada
de significado, es decir, un espacio donde la informacién tendria un significado bien definido,
de manera que pudiera ser interpretada tanto por agentes humanos como por agentes
automaticos [BERNERS-LEEO2].

De hecho, los origenes de la Web se basaron en el cardcter abierto y universal de la base de
la Web: el lenguaje HTML, y el empleo de archivos ASCII y grificos GIF y/o JPG, lo que
permite a los buscadores clasificar los documentos HTML de la red y ponerlos en una pagina
web a modo de indice o catdlogo, que se puede mostrar por medio de un navegador. Gracias a
que el lenguaje HTML se ajusta a unas normas estandarizadas, todos los ordenadores pueden
reproducir correctamente estos documentos. Sin embargo, el lenguaje HTML se quedaba corto
como lenguaje orientado a la presentacion de datos, dado que la informacién que ofrece es muy
limitada, no permitiendo describir datos y no siendo extensible, es decir, inicamente ofrece un
pequeiio nimero de etiquetas. El sistema evoluciond y se realizaron algunas mejoras para hacer
este lenguaje algo mas dindmico con la introduccién de otros elementos como DHTML (HTML
dindmico), Javascript, hojas de estilo e, incluso, se afiadieron a la Web otros lenguajes que
permitieran ofrecer una informacioén mas estructurada.

Asfi pues, el desarrollo de la Web semdntica requiere la utilizacion de otros lenguajes como
el lenguaje estructurado XML (Extensible Markup Language) y el lenguaje RDF (Resource
Description Framework) que puedan dotar a cada pigina, a cada archivo y a cada recurso o
contenido de la red, de una légica y un significado, y que permiten a los ordenadores conocer el
significado de la informacién que manejan con el fin de que esta informacién pueda no sélo ser
presentada en pantalla, sino también que pueda ser integrada y reutilizada. De hecho, XML ha
logrado convertirse hoy en un lenguaje estandar. Para poder explotar la Web semdntica, existen
también lenguajes semdnticos mds potentes, es decir, lenguajes capaces de representar el
conocimiento basdndose en el uso de metadatos y ontologias. Utilizando lenguajes como RDF y
RDF Schema se puede, mediante relaciones taxondmicas, crear una jerarquia de conceptos.
Ademas, estos lenguajes deben ser estandarizados y formalizados para que su uso sea universal,
reutilizable y compartido a lo largo y ancho de la Web. Se necesita un lenguaje comin basado
en la web y con suficiente capacidad expresiva y de razonamiento para representar la semantica
de las ontologias. De esta forma, la utilizacién de lenguajes tales como OWL (Web Ontology
Language, Lenguaje de Ontologias Web) es un paso mds en la consecucién de la Web
Semantica. Si los metadatos sirven para la estructuracion del contenido, tanto los tesauros,
mencionados en el punto anterior de esta tesis, como las ontologias, hacen posible una
semdntica para construirlos. Una ontologia es una especificacién de una conceptualizacién, es
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decir, un marco comin o una estructura conceptual sistematizada y de consenso, no sdlo para
almacenar la informacién, sino también para poder buscarla y recuperarla [ARANOO3]. Una
ontologia define los términos y las relaciones bdsicas para la compresion de un drea del
conocimiento, asi como las reglas para poder combinar los términos para definir las extensiones
de este tipo de vocabulario controlado.

Para una Web Semadntica es necesario, pues, crear una ontologia o biblioteca de
vocabularios descriptivos/semadnticos, definidos en formato RDF y ubicados en la Web para
determinar el significado contextual de una palabra por medio de la consulta a la ontologia
apropiada. De esta forma, agentes inteligentes y programas auténomos podrian rastrear la Web
de forma automadtica y localizar, exclusivamente, las paginas que se refieran a la palabra
buscada con el significado y concepto precisos con el que interpretemos ese término. Por lo
tanto, para potenciar el uso de ontologias en la Web, se necesitan aplicaciones especificas de
bisqueda de ontologias, que indiquen a los usuarios las ontologias existentes y sus
caracteristicas para utilizarlas en su sistema. La Web Semdntica debe ser capaz de procesar
contenido, razonarlo y hacer deducciones légicas a partir de éste, y realizar, cuando un usuario
quiera delegar ciertas tareas en el software, todas estas acciones de forma automatica. En suma,
el objetivo de la Web Semdntica es que la Web pase de ser una coleccién de documentos a
convertirse en una base de conocimiento. En la Figura 2.9, se observa un mapa conceptual de la
Web Semdntica.
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Figura 2.9. Mapa conceptual de la Web Semantica. [RODRIGUEZ05]

Ademas, existen algunos buscadores para la Web Semadntica, los cuales realizan bisquedas
sobre ontologias y lenguajes semanticos como RDF y OWL. El mds conocido es SWoogle:
(Semantic Web Search, http://swoogle.umbc.edu/) desarrollado por la Universidad de Maryland
(Baltimore, USA). Se trata de un buscador que rastrea ontologias (tiene indizadas mds de
10.000), documentos y términos escritos tanto en RDF como OWL, es decir, busca documentos
de la Web Semdntica o Semantic Web Documents (SWDs). Curiosamente, tanto su propio
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nombre como su interfaz de presentacion son muy similares a los de Google, como se puede ver
en la Figura 2.10.

@ Swoogle Semantic Web Search Engine - Windows Internet Explorer
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Figura 2.10. Interfaz del buscador de Webs Semanticas Swoogle.

Dentro del amplio dominio NLP, la léxico-semdntica es un problema clave, ya que
representa el punto de convergencia entre la representacién conceptual del conocimiento y
ontologias extraidas de la web semdntica [PRINCE06], entendiendo por ontologia un esquema
conceptual dentro de un dominio, con la finalidad de facilitar el conocimiento y la comparticién
de informacidn entre diferentes sistemas. La idea de una ontologia es, pues, la armonizacion del
mundo real con la visién que puede ofrecer un modelo gramdtico. [GEHLERTO7]. Las
ontologias se componen de [GRUBER93]:

- Conceptos: son las ideas bdsicas que se intentan formalizar. Los conceptos pueden
ser clases de objetos, métodos, planes, estrategias, procesos de razonamiento, etc.

- Relaciones: representan la interaccion y enlace entre los conceptos de un dominio.
Suelen formar la taxonomia del dominio. Por ejemplo: subclase-de, parte-de, parte-
exhaustiva-de, conectado-a, etc.

- Funciones: son un tipo concreto de relaciéon donde se identifica un elemento
mediante el cdlculo de una funcién que considera varios elementos de la ontologia.

Por ejemplo, pueden aparecer funciones como: asignar-fecha, categorizar-clase, etc.

- Instancias: se utilizan para representar objetos determinados de un concepto.
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- Reglas de restriccidon o axiomas: son teoremas que se declaran sobre relaciones que
deben cumplir los elementos de la ontologia. Por ejemplo: "Si A y B son de la clase
C, entonces A no es subclase de B", "Para todo A que cumpla la condicién B1, A es
C", etc. Los axiomas, junto con la herencia de conceptos, permiten inferir
conocimiento que no esté indicado explicitamente en la taxonomia de conceptos.

Como ejemplo de ontologia se puede considerar el trabajo de J. Barbancho
[BARBANCHOO09], para el disefio y construccion de un sistema experto de apoyo a la gestion
de usuarios del SOS, unidad de Soporte de Operaciones y Sistemas, constituida por el Centro de
Atencién de Llamadas y los Equipos de Intervencién en los puestos de trabajo de los usuarios, y
perteneciente al SIC, Servicio de Informdtica y Comunicaciones de la Universidad de Sevilla.
El SOS se encarga de las incidencias producidas en el uso de ordenadores y redes. Se realiza
una ontologia, la cual constituye una taxonomia de los distintos conceptos que emplean los
expertos (técnicos del SOS). La estructura del caso definido por el experto debe ser consistente
con esta ontologia.

La estructura del caso del sistema experto contemplado en SOSEXP conlleva una serie de
atributos con diferentes campos:

- Nombre.

- Tipo: La propiedad puede ser entendida como: entero, double, booleano, cadena de
caracteres, archivo, concepto, enumeracion predefinida.

- Peso: Porcentaje de 0 a 1 que indica la importancia de la propiedad en el caso.

- Similitud local: Criterio de evaluacién sobre el cual debe ser entendida la similitud sobre
esta propiedad — Igualdad, similitud del tipo hermandad, similitud del tipo primos, similitud
dentro de una distancia frontera, similitud del tipo coseno, similitud detallada, similitud
profunda.

- Parametros de similitud.

La generacién de la ontologia para SOSEXP permite plasmar la diversidad de incidencias
posibles. Con ello se pretenden disefiar métodos de correspondencia entre casos mds eficientes.

El entorno de desarrollo de ontologias elegido es Protégé (Figura 2.11), disponible bajo
licencias GPL (General Public License). La ontologia inicial establecida por los técnicos del
SOS se muestra en la Figura 2.12. Las Figuras 2.13 y 2.14 reflejan la estructura jerdrquica de la
las distintas clases e individuos.
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Figura 2.11: IDE de desarrollo de ontologias, Protégé.
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Figura 2.12: Vista de clases de la ontologia para SOSEXP.
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Figura 2.13: Vista de un individuo (atributo) en la ontologia.
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Figura 2.14: Vista de un individuo (caso) de la ontologia para SOSEXP.
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Por tanto, y en definitiva, existe la posibilidad de trabajar con dos enfoques distintos: el
modelo vectorial, analizado anteriormente, y el modelo basado en webs semdnticas. Si en el
modelo vectorial, la recuperaciéon y extracciéon de informacion se basaba en el qué de la
informacién, en el caso de las webs semdnticas se basa en el cdmo esta estructurada dicha
informacidn para recuperarla o extraerla. El problema que surge es que, en la actualidad, 1la web
no provee ain de un gran nimero de ontologias o esquemas: hay pocas disponibles y en muy
pocas materias. Es mds, construir una ontologia desde el principio puede resultar una tarea
costosa y muy dependiente del ingeniero de conocimiento que la desarrolle [[ANNONEO7].

Por estas razones, en esta tesis nos inclinamos por un enfoque vectorial, aunque
consideramos el estudio del modelo basado en webs semdnticas un interesante campo de
investigacion.

Meétodo general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



62

Jorge Ropero Rodriguez



Capitulo 3. Herramientas basadas en
Inteligencia Computacional para la
buasqueda automatica de
conocimiento.

El objetivo de cualquier sistema de acceso al conocimiento debe ser el de satisfacer las
necesidades del usuario al acceder a los recursos que contienen dicho conocimiento. Sin
embargo, nos encontramos con algunos problemas que deben afrontar los disefiadores de estos
sistemas [ LARSEN99]:

- Las necesidades de informacion de los usuarios son vagas o difusas.

- Las necesidades de informacion pueden cambiar a medida que el usuario recibe esta
informacién durante la sesién de bisqueda (query).

- Los usuarios no son conscientes de sus necesidades exactas de informacion.

- Las necesidades de informacién no son ficiles de expresar en una pregunta al sistema
de acceso al conocimiento.

Si en el capitulo anterior de la tesis se abordaba el estudio de las diversas formas de acceder
a la informacién, en este capitulo se describen las herramientas que posibilitan este acceso.
Habida cuenta de los problemas descritos mds arriba, puede ser deseable el uso de la
Inteligencia Artificial (AI), por su capacidad para lidiar con informaciones imprecisas y su
flexibilidad. Concretamente, nos cefliremos a una de sus ramas, la Inteligencia Computacional
(Computational Intelligence, CI).

En la seccién 3.1 se realiza una introduccién a la CI, con un interés particular en dos de sus
ramas principales, las redes neuronales y la 16gica borrosa. En la seccion 3.2, se hace especial
hincapié en esta tltima por su mayor aplicacion a los sistemas de bisqueda de informacién (IR).
Por otra parte, la seccién 3.3 muestra distintas aplicaciones de la CI, mientras que la seccién 3.4
se centra en distintas aplicaciones basadas en la CI existentes en la bibliografia para la bisqueda
de conocimiento.
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3.1. Inteligencia Computacional (Computational
Intelligence, ClI).

El avance de la electrénica y de la informética en los tltimos tiempos ha sido inmenso,
pese a lo cual ain existen diversas tareas que no son resueltas con eficacia. Estas tareas tienen
relacién habitualmente con el reconocimiento de patrones o el funcionamiento de sistemas en
entornos ruidosos y/o imprecisos. Todo esto se podria resumir en lo que denominamos “mundo
real” [MARTfN_DEL_BRfOOl]. Las madquinas construidas por el hombre, sin embargo,
obtienen mejores resultados en tareas relacionadas con el célculo y el razonamiento 16gico. Una
maquina puede jugar magnificas partidas de poker, pero le serd casi imposible golpear un bal6n
de fiitbol en condiciones.

Esto es debido a lo que denominamos arquitectura de los computadores. La mayoria de las
maquinas utilizadas en la actualidad estdn basadas en el 1llamado modelo de Von Neumann.
Seglin Von Neumann, la clave para construir una miquina de propésito general es poder
almacenar no sélo los datos y los resultados intermedios de una computacién, sino también las
instrucciones que definen dicho procedimiento de computacién. En una miquina de propdsito
especifico, el procedimiento puede ser parte de la mdquina. Sin embargo, en una maquina de
propésito general, cambiar las instrucciones tiene que ser tan facil como cambiar los datos sobre
los que actian, codificar las instrucciones de forma numérica y guardarlas junto con los datos
en la misma memoria, es decir, teéricamente se puede llevar a cabo cualquier tarea siempre y
cuando se programe de la manera adecuada.

De esta forma, el computador estd formado por cuatro subsistemas principales, unidos por
un bus que permite la comunicacién entre ellos (Figura 3.1):

- Memoria.
- Unidad Aritmético-Légica (Arithmetic Logic Unit, ALU).
- Unidad de Control.

- Entrada y Salida, o simplemente E/S.
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Figura 3.1. Modelo de arquitectura de computadores de Von Neumann.

Los programas se almacenan en la memoria durante su ejecucion, llevandose a cabo las
instrucciones de dicho programa de forma secuencial. La ALU y la Unidad de Control forman
la Unidad de Procesamiento Central (Central Processing Unit, CPU) o procesador.

En la actualidad, la potencia de los llamados microprocesadores es ingente, por lo que se
pueden llevar a cabo tareas de una gran complejidad de cdlculo. Con un programa lo
suficientemente preciso y una memoria suficiente bastaria para realizar cualquier tarea. Por
ejemplo, si deseamos realizar una maquina que analice el mercado econdmico, es necesario
reunir todos los conocimientos de los mejores economistas y volcarlos en un programa al que
denominamos un sistema experto. Si, por el contrario, queremos realizar una prediccién de
fallos en el sistema eléctrico, hay que caracterizar estos sistemas y encontrar las condiciones en
las que estos fallos se producen para realizar un programa que procese todos estos datos y
conocimientos utilizando la potencia de cdlculo y el razonamiento légico, con el fin de
llevarnos a la solucién.

El problema llega cuando se han de resolver tareas en las que se debe tratar con enormes
masas de datos y/o se precisan respuestas en tiempo real. En este caso, incluso grandes
computadoras que operen en serie pueden tener serios problemas para alcanzar soluciones, o
incluso no alcanzarlas. La informacién que proviene del mundo real es masiva, imprecisa y
redundante, por lo que es evidente que es necesario el uso de computadores en paralelo. De esta
forma, llegamos al elemento al que se queria emular cuando se crearon los ordenadores: el
cerebro.

Es posible modelar el cerebro como un conjunto de pequefios microprocesadores
elementales (lentos, simples y poco fiables), pero el niimero de estos procesadores es tan grande
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(del orden de cien mil millones) y el nimero de interconexiones tan ingente, que su capacidad
de procesamiento es enorme. Ademds, otra diferencia principal con los ordenadores es que las
neuronas no son programadas, sino que aprenden del entorno, conectindose o inhibiendo las
conexiones entre ellas de manera muy compleja. Aunque los procesadores actuales son cada
vez mds veloces y con mayor capacidad, su creciente utilizacién se debe fundamentalmente a
los programas que se han desarrollado para ellos. En la actualidad, los ordenadores son un
medio excelente para procesar simbolos, por lo cual, y a través de algoritmos, son capaces de
simular determinados tipos de razonamiento y muchos de los procesos l6gicos humanos. Sin
embargo, y, aunque lo que hoy parece imposible de codificar podria no ser tan dificil en el
futuro, hay un gran abismo entre el mundo real cotidiano y el frio y rigidamente acotado mundo
de la computacidn.

Es probable que el algoritmo inicial contenga generalidades, ambigiiedades y errores. Asi,
la tarea del programador es convertir el algoritmo en un programa (agregando detalles,
superando los puntos conflictivos y corrigiendo los errores), de forma tal que el razonamiento
humano cobre vida en la mdquina. La ambigiiedad, aunque tolerable en las conversaciones
humanas, es una de las principales fuentes de errores en las computadoras. Por eso, los
programadores deben tratar de anticiparse y responder a todas las combinaciones de 6rdenes y
acciones llevadas a cabo por los usuarios, en cualquier condicién.

Sin embargo, no hay atisbo de inteligencia: todo se reduce a una serie de caminos logicos
que la maquina sigue en funcién de lo que haga el usuario. En muchos casos, los métodos
utilizados en la resolucién de problemas mediante ordenadores se han basado tradicionalmente
en sistemas expertos. En ellos, se codifica el comportamiento de los sistemas en formas de
reglas de decision. Esto tiene su mayor aplicacién en problemas ficilmente modelables
mediante reglas matemadticas, que son mas comodamente resolubles con la potencia de calculo
de los ordenadores. El mayor problema de los sistemas expertos viene dado por su incapacidad
para abordar las “tareas del mundo real”, en los que la informacién es masiva, imprecisa y
distorsionada, con la consiguiente dificultad para obtener un buen modelo de la situacion.

Para dar respuesta a estos inconvenientes surgen los sistemas basados en la denominada
Inteligencia Computacional (Computational Intelligence, CI), cuyos principales exponentes son
las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) y la Légica Borrosa
(Fuzzy Logic, FL). Asi mismo, otras técnicas como los Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms, GA) y la teorfa de Conjuntos Aproximados (Rough Sets, RS) estdn también
extendidas en menor medida.

Las redes neuronales estdn basadas en la introduccion de sistemas de célculo paralelo a
imagen de lo que ocurre en el cerebro humano y en el procesamiento realizado por esos
pequefios microcomputadores 1lamados neuronas. Como se ha dicho anteriormente, las redes de
ordenadores y las redes neuronales tienen un gran paralelismo. Ambas se componen de
unidades (ordenadores o neuronas), de capas y, por supuesto, lo que hace de ellas redes, las
conexiones. Sin embargo, existen también profundas diferencias entre ambos tipos de redes.
Logicamente, el poder de computacion de un ordenador es muchos 6rdenes mayor que el de una
neurona pero las neuronas tienen la ventaja de su ingente nimero con lo cual su capacidad para
trabajar en paralelo y obtener un gran rendimiento es mayor.

En cuanto a la Iégica borrosa, surge como respuesta a la rigidez de la 16gica binaria clasica.
En ésta, no existe el término medio: o hace calor o hace frio. La l16gica borrosa nos dara la
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posibilidad de tener estados intermedios: fresco, templado, calido... ademds de, mediante una
serie de funciones, dar un grado de flexibilidad a estos calificativos: lo que para un sevillano
puede ser fresco, puede ser templado para un berlinés.

Asf mismo, la intencién de la légica borrosa es acercarse a la realidad. Si un bloque de
cemento ha caido de una obra a nadie se le ocurre decir: “un objeto ctbico de 45 kg de peso estd
cayendo a una velocidad de 30 m/s” sino “jcuidado!”.

La ldgica borrosa resulta pues util para:
- Tratar la incertidumbre.
- Tratar la informacién precisa de que se dispone junto con la incertidumbre.

En este enfoque se dispone simultdneamente, por tanto, de informacién precisa y de
incertidumbre. Utilizando 16gica borrosa, se sacrifica cierta cantidad de precisién en funcién de
la incertidumbre con la esperanza de obtener conclusiones que, aunque sean mds vagas, sean
mds robustas [MATHWORKSO02]. Lo normal es que los conceptos imprecisos se apoyen o
basen en alguna medida precisa. Una posible medida precisa para, por ejemplo, el concepto
difuso “soleado” podria ser “% de cobertura de nubes”. El “% de cobertura de nubes” es
absolutamente preciso.

Los algoritmos genéticos (GA) se llaman asi porque se inspiran en la evolucién biolégica y
su base genética. Estos algoritmos hacen evolucionar una poblacién de individuos sometiéndola
a acciones aleatorias semejantes a las que actian en la evolucién bioldgica (mutaciones y
recombinaciones genéticas), asi como también a una seleccién de acuerdo con algin criterio, en
funcioén del cual se decide cudles son los individuos mas adaptados, que sobreviven, y cudles los
menos aptos, que son descartados. Los GA son utilizados sobre todo en optimizacién y pueden
ser combinados con ANN y FL con el fin de obtener los parametros dptimos de ambos tipos de
sistemas [LEUO7].

Por dltimo, los conjuntos aproximados (RS) pueden utilizarse como base tedrica para
algunos problemas de aprendizaje automdtico. Son particularmente tiles para la induccién de
reglas y la seleccién de caracteristicas [ANO7].

3.2. Herramientas de Inteligencia Computacional.

Como se explica en el punto anterior, resulta evidente la necesidad de buscar un conjunto
de metodologias que reflejen la notable capacidad del ser humano de tomar decisiones sensatas
en un entorno de imprecision e incertidumbre cuyo ultimo fin es disefiar y construir maquinas
con una inteligencia elevada. Este conjunto de metodologias, tal y como se explicaba en el
apartado anterior, recibe el nombre de Inteligencia Computacional (Soft Computing o
Computacional Intelligence, CI), destacando entre las herramientas principales de CIlas ANN y
la FL [ZADEH94].
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La idea bdsica de estas técnicas es la de complementar los sistemas inteligentes
tradicionales basados en la arquitectura de Von Neumann. En general, las ANN son capaces de
descubrir automdticamente relaciones entrada-salida o rasgos caracteristicos en funcién de datos
empiricos, debido a su capacidad de aprendizaje a través de ejemplos. Los sistemas borrosos,
por otro lado, permiten el empleo del conocimiento disponible para el desarrollo de sistemas
inteligentes [ZADEHO1]. Ademds, desde hace algiin tiempo existe la tendencia de fusionar
ambas técnicas con el fin de aprovechar las ventajas de ambas, 1o que ha dado pie a los sistemas
neuro-borrosos (neuro-fuzzy systems) [JANG92].

En el siguiente punto se describen las técnicas de CI centradas en la 16gica borrosa, que es
la que mejor se adecua a las condiciones del problema planteado, es decir, la necesidad de un
agente inteligente que interprete las necesidades de un usuario que busca un conocimiento
determinado dentro de entornos imprecisos y difusos, como, por ejemplo, es el entorno web.

3.2.1. Logica Borrosa (Fuzzy Logic, FL).

La I6gica borrosa nace en 1965 de la mano del profesor Lofti A. Zadeh [MARTIN-DEL-
BRIOO1; ZADEHG65], béasicamente con el fin de enfrentarse a algunos de los problemas que
presenta la 16gica binaria clasica. La 16gica binaria es a veces inadecuada para la descripcién del
razonamiento humano, puesto que todo se define como 0 (Falso) o 1 (Verdadero). La logica
borrosa usa el intervalo completo comprendido entre O y 1 para caracterizar dicho
razonamiento, por lo que se permiten los estados intermedios [JANTZEN98].

Ademads, el uso de la matematica borrosa permite razonar en términos lingiiisticos como
pequeiio, medio o rdpido en vez de en términos numéricos, de manera que las ambigiiedades y
contradicciones pueden ser manejadas comodamente. Por ejemplo, en la 16gica convencional, la
afirmacion (A y B) es unicamente verdad si A y B son verdad de manera individual (operacion
l6gica AND). En la logica borrosa, la verdad de (A y B) es la minima verdad de ambas.
Andlogamente, la operacién légica A 6 B (OR), consiste en el mdximo de ambos valores
[ZADEHG65].

Dado que, como se ha comentado anteriormente, la 16gica borrosa se adapta mejor a las
necesidades del Agente Inteligente propuesto en esta tesis, nos extenderemos mas en este punto
que en el correspondiente a las ANN.

3.2.2. Conjuntos borrosos.

Uno de los conceptos légicos mds importantes de la logica borrosa es el de conjunto
borroso (fuzzy set). Los conjuntos l6gicos no son mds que un desarrollo posterior del concepto
matematico de conjunto. El pionero en el estudio de los conjuntos fue el matematico aleman
Georg Cantor, a finales del siglo XIX. Segtn su teorfa, un conjunto es una coleccién de objetos
que puede ser tratado como un todo. Un conjunto se especifica por sus miembros,
caracterizando estos por completo a dicho conjunto [CANTORO6]. Un ejemplo de conjuntos
puede ser observado en la Figura 3.2:
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Kant Pericles

Descartes Sofocled

Marx Fidias

Conjunto A Conjunto B

Figura 3.2. Ejemplos de conjuntos.

Es evidente que el conjunto A de la Figura 3.2 representa un conjunto de filésofos,
mientras que el conjunto B representa un conjunto de personajes importantes de la Grecia
clésica. Si escogiéramos a Aristételes, este estaria presente en ambos conjuntos.

La légica borrosa va, sin embargo, mds alld de esta definicién: los objetos pueden
pertenecer a un conjunto borroso en diferentes grados, llamados grados de pertenencia
(membership degree). La funcién que asigna estos valores entre 0 (no pertenencia a un
conjunto) y 1 (pertenencia total a dicho conjunto) se denomina funcién de pertenencia
(membership function). Si llamamos U a un conjunto de objetos, por ejemplo U=R", que se
denomina universo de discurso, un conjunto borroso F en U queda caracterizado por una
funcién de pertenencia [y que toma valores en el rango [0,1], es decir, ug: U — [0,1], donde g
(u) representa el grado en el que u € U pertenece al conjunto borroso. Por tanto, se generaliza el
concepto cldsico de conjunto abrupto (crisp set), en el que este valor puede ser inicamente O
(no pertenencia al conjunto) o 1 (pertenencia al conjunto), de manera que la funcién puede
tomar también valores intermedios.

Tomemos, por ejemplo, un conjunto denominado gente joven. Es evidente que un bebé de
un afio pertenece a él con grado 1 (completamente), mientras que una persona de 100 afios
pertenece al conjunto con grado 0. Pero, ;qué ocurre con una persona de 20, 30, 40 o 50 afios?
El grado de pertenencia describe un conjunto borroso: dicho grado oscila entre 0 y 1, no
existiendo una base formal para determinarlo. La pertenencia de un hombre de 50 afios al
conjunto borroso gente joven dependerd del punto de vista de cada uno, es algo preciso pero
subjetivo, y estd en funcién del contexto [JANTZENOS].

Un ejemplo de esto puede verse en la Figura 3.3. Un observador fija el grado de
pertenencia de una persona al conjunto borroso gente joven segin su edad.
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Figura 3.3. Ejemplo. Grado de pertenencia de una persona al conjunto borroso gente
joven.

Es evidente que esta representacion del conjunto borroso no es unica. En este caso, estd
hecha desde la visién subjetiva de una persona de 33 afios (el autor). Con toda probabilidad,
esta vision serfa muy diferente para una persona de 10 afios u otra de 80. La grafica dada en la
Figura 3.3 representa una funcién de pertenencia.

La funcién de pertenencia o pertenencia de un conjunto borroso consiste en un conjunto de
pares ordenados F = {(u, Hg (u)) / u € U} si la variable es discreta o una funcién continua si no
lo es. Las funciones de pertenencia mds utilizadas son:

- Funcién trapezoidal.

- Funcién singleton.

- Funcién triangular

- Funcién S.

- Funcién exponencial.

- Funcién tipo 7.

A continuacion se describen estas funciones de pertenencia.

La funcién de tipo trapezoidal se define por la expresion dada en la Ecuacién 3.1:
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0 u<a
u—a
b—a a<u<b
S(u;a,b,c,d) = 1 b<uc<c 3.1)
d—-u
d-c c<u<d
0 u>d

Ecuacién 3.1. Funcién trapezoidal.

Esta funcion resulta adecuada para modelar propiedades que comprenden un rango de
valores. La funcién triangular es un caso particular en el que b = c. Para una funcién S abrupta,
¢ = d = max (U), mientras que para que para una funcién singleton, a = b = ¢ = d. La funcién
singleton se utiliza habitualmente en sistemas borrosos para definir los conjuntos borrosos de
las particiones de las variables de salida, pues permite simplificar los calculos y requiere menos
memoria para almacenar la base de reglas. En la Figura 3.4, se observan ejemplos de
representacion de todas estas funciones de pertenencia.

1 1
0.8 ] 0.8
0-6 J 0.6
04 04
0.2
0.2
0
D L 4
0 045 1 0 0.5 1
Funcidn trapezoidal Funcion triangular
L 1
0.8 1 0.8
0.6 1 0.6
04 1 04
0.2 1 0.2
i) 0 tioot:ootroyitot:of: o ii o fi i)
0 05 1 ] 0.5 1
Funcion tipo S abrupta Funcidn tipo singleton

Figura 3.4. Distintos tipos de funciones de pertenencia (I).

Asi mismo, también es habitual utilizar funciones S suaves (cuadrdticas), muy comiin
cuando hay que modelar propiedades como grande, mucho, positivo... y funciones tipo T,
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adecuadas para conjuntos definidos en torno a un valor central con forma de campana. En la

Figura 3.5 vemos un ejemplo de ambas.

1 1 1
] 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Funcidn tipo S suave

1 1 1
0.1 02 03 04 05 06 07 08 08 1

Funcidn tipo campana

Figura 3.5. Distintos tipos de funciones de pertenencia (ll).

3.2.3. Inferencia borrosa.

La légica borrosa, al igual que la légica booleana clésica, se basa en el concepto de

inferencia. Antes de definir este concepto, sin embargo, debemos aclarar otros conceptos

importantes en un sistema de 16gica borrosa:

Variable lingiiistica: es aquella que puede tomar un valor correspondiente a términos
del lenguaje natural, como mucho, poco, algo, bastante, positivo, negativo, etc. Estas
palabras desempeiian el papel de etiquetas en los conjuntos borrosos. De esta forma, en
el ejemplo del punto anterior, la frase “es un chico bastante joven” es una variable
lingtifstica. Dicha variable, ademds, puede tomar valores numéricos (por ejemplo,
“Edad = 15 afios”). En este mismo ejemplo, podriamos tomar todo el universo de
discurso U (por ejemplo, entre 0 y 100 afios) y asignar variables lingiifsticas a todo el

ELINNT3 ELINNTS

universo (por ejemplo, “muy joven”, “bastante joven”, “algo joven”, “poco joven” y
9 ces ka4 3

“nada joven”, aunque también “nifio”, “joven”, “adulto”, “maduro” y “anciano”). En
este caso, diremos que se han realizado subconjuntos borrosos.

Operaciones borrosas: se pueden aplicar diversos operadores a los conjuntos borrosos.
Se pueden definir tres operaciones bdsicas: complemento, unién e interseccién. Estas
operaciones se resumen en la Tabla 3.1.
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Operacion Expresion
Complemento Pa (X) =1 —pa (X)
Unién Haus (X) = max [Ua (X), U (X)]
Interseccidn | Uanp (X) = min [pa (X) , Ug (X)]

Tabla 3.1: Operaciones basicas de la I6gica borrosa.

Por tanto, la 16gica borrosa coincide con la 16gica booleana en que ambas se ocupan del
razonamiento con proposiciones pero, a diferencia de la ldgica cldsica, los valores de las
proposiciones pueden tomar valores entre verdadero y falso.

Los conjuntos borrosos y los operadores borrosos son los sujetos y verbos de la logica
borrosa. Las reglas SIEENTONCES (IF-THEN) son las afirmaciones condicionales que dan
sentido a esta. Una regla SIEIENTONCES borrosa es del tipo “SI x es A, ENTONCES vy es B,
donde A y B son valores lingiifsticos en los rangos (universos de discurso) X e Y,
respectivamente. La parte “x es A” se denomina antecedente o premisa, mientras que la parte “y
es B” se denomina consecuente o conclusion.

Un ejemplo de regla borrosa seria:
SI “el tamario del coche” es “grande”, ENTONCES “aparcar” es “dificil”

donde “grande” estaria representado por un nimero entre O y 1 (0 es diminuto y 1 enorme,
por ejemplo) y “dificil” estaria representado por un conjunto borroso.

Estas reglas SI-EENTONCES pueden ser compuestas (si “x es A” y “z es B”, entonces “y es
C” y, ademds, admiten modificadores tales como bastante, casi, muy, etc. (si “x es bastante A”,
entonces “y es B”).

3.2.4. Borrosificacion (Fuzzyfication).

Para expresar un nimero en palabras, necesitamos una manera de traducir los valores
numéricos de entrada en un conjunto borroso de descriptores lingiiisticos: este es el llamado
proceso de borrosificacion [PANTO4]. En matemdtica borrosa, esto es realizado por las
funciones de pertenencia, de las que ya se hablé en anteriores epigrafes. Estas funciones de
pertenencia nos convierten un valor numérico en un valor lingiifstico, como podemos ver en la
Figura 3.6.
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Figura 3.6. Ejemplo de funciones de pertenencia para la altura de un hombre.

El uso de funciones de pertenencia que se solapan, como en el ejemplo de la Figura 3.7, es
extremadamente importante en los problemas de razonamiento borroso, ya que esto es lo que
hace las fronteras entre conjuntos borrosos no estén delimitadas, pudiendo aprovechar asi las
ventajas de la logica borrosa.

Por otra parte, la definicién de estas funciones de pertenencia puede hacerse de distintas
formas. Para ilustrarlas, baste el siguiente ejemplo.

Supongamos que estamos evaluando la altura de las personas y tenemos cinco conjuntos
borrosos: MUY BAJO, BAJO, MEDIO, ALTO y MUY ALTO. ;Qué peso tendria en cada
conjunto, por ejemplo, la altura de Michael Jordan? Hay dos maneras principales de evaluarlo
[JOHN95]:

- Por el método de frecuencia. Este método tiene en cuenta la respuesta afirmativa de un
ndmero de personas a una pregunta. Por ejemplo, ante la pregunta “;Es Michael Jordan
MUY ALTO?” la mayoria contestarfamos que si, pero posiblemente Pau Gasol contestaria
que no. Si preguntamos a 100 personas y 99 nos dicen que si, el indice de pertenencia de
Michael Jordan (y el de todos los que midan lo mismo que él) al conjunto borroso MUY
ALTO es de 0.99.

- Por estimacién directa. Este método tiene la ventaja de ser mucho mas sencillo de aplicar
que el anterior, dado que depende de la percepcion del autor del sistema. Por ejemplo, el
autor de este trabajo podria asignarle a Michael Jordan un coeficiente de 0.98 en el
conjunto borroso MUY ALTO. Podriamos pensar que este método tiene la desventaja de su
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subjetividad, pero es precisamente esta la que dota a los sistemas de légica borrosa de una
gran flexibilidad, propia del pensamiento humano.

Aplicando uno u otro método se llega a la definicién de las funciones de pertenencia que, a
fin de cuentas, no son mas que el resultado de aplicar estas técnicas a un rango continuo de
valores.

Asi mismo, en cuanto a la relacién que se establece entre los puntos de entrada al sistema
no borrosos y sus correspondientes conjuntos borrosos, se pueden aplicar varias estrategias de
borrosificacion:

- Borrosificacién singleton: es el método mas utilizado. Consiste en considerar los propios
valores discretos como conjuntos borrosos.

- Borrosificacion no singleton: se utilizan funciones exponenciales con forma de campana.

3.2.5. Desborrosificacion (Defuzzyfication).

La desborrosificacion es, como su nombre indica, el proceso opuesto a la borrosificacion.
En el método de implicacién (reglas SI... ENTONCES), cada regla es aplicada al nimero dado
por el antecedente, construyéndose un conjunto borroso V para el consecuente. Este conjunto V
es la salida de un dispositivo de inferencia borroso y, generalmente, suele ser convertido en un
valor no borroso y € V. Para esta tarea se utilizan diversos métodos, entre los que se pueden
destacar:

- Desborrosificador por maximo: y es el punto en el que el conjunto V alcanza su valor
maximo.

- Desborrosificador por media de centros.

- Desborrosificador por centro de drea o por el método del centroide. Es el mds comin
de los métodos de desborrosificacion y consiste en hallar el centro de gravedad de la
superficie que se encuentra bajo la curva de la funcién correspondiente al conjunto
borroso de salida.

En la Figura 3.7, se muestra un ejemplo de cémo se realiza la desborrosificacion. El
ejemplo estd realizado con el toolbox de 16gica borrosa de MATLAB. En la figura se puede
apreciar que se han definido once reglas para tres entradas y la influencia que tiene cada una de
las reglas en la salida final que, en este caso, ha sido calculada por el método del centroide.
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Figura 3.7. Ejemplo de desborrosificacién en MATLAB.

3.3. Aplicaciones de la Al a la busqueda de
conocimiento.

Este apartado versa acerca de la aplicacion de la Al a la bisqueda de conocimiento. Dado
que esta tesis se centra principalmente en la busqueda y extracciéon de informacién, se ha
preferido proponer una seccién aparte para las diversas aplicaciones a la busqueda de
conocimiento existentes en la bibliografia. Aunque hay algunas aplicaciones basadas en ANN,
se hard especial hincapié en las aplicaciones de FL, tanto por el hecho de que utilizamos la FL
para solucionar el problema planteado como por la gran cantidad de bibliografia existente al
respecto.

Como se explicaba en la introduccién a este capitulo, hay que tener en cuenta que el
objetivo de un sistema de acceso al conocimiento es satisfacer las necesidades del usuario al
acceder a los recursos de la informaciéon [LARSEN99]. Se comentaba asi mismo que existen
una serie de problemas en estos sistemas de acceso al conocimiento, a saber:

- La imprecision en las necesidades de informacién de los usuarios.
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- Los cambios en las necesidades de informacién a medida que el usuario recibe esta
informacidén durante la sesion de bisqueda.

- El posible desconocimiento de los usuarios acerca de sus necesidades exactas de
informacién.

- La dificultad en expresar las necesidades de informacién al realizar una pregunta al
sistema.

Los lenguajes de bisqueda habituales son demasiado limitados para expresar las
necesidades del usuario, estando restringidos a criterios tajantes: conceptos y logica (AND, OR,
NOT). Un ejemplo bastante conocido de estos lenguajes es SQL (Structured Query Language,
Lenguaje de Busqueda Estructurado), soportado por RDBMS (Relational Database
Management Systems, Sistemas de Gestion de Bases de Datos Relacionales) [JOHNSONOS]. El
problema es que los usuarios no expertos en la utilizacion de estos lenguajes pueden encontrarse
con las siguientes trabas:

- El usuario debe conocer los términos (nombres de atributos, nombres de los temas,
etc.) usados por el sistema de acceso al conocimiento.

- El usuario debe ser capaz de identificar los datos que contienen la informacién
relevante de las que no la contienen.

- Los usuarios a menudo cometen errores en expresiones logicas. Un ejemplo serfa
traducir “Quiero informacién sobre discos pop y rock” por “discos Y pop Y rock”
cuando lo correcto serfa “discos Y (pop O rock)”.

- La graduacién de la importancia al satisfacer criterios diferentes de bisqueda no es
posible.

Ademads, hay que considerar la flexibilidad. Por ejemplo, ante la consulta “Quiero
informacién sobre coches de segunda mano que satisfagan unos criterios C, y que el precio esté
en la gama 10000 - 12000 euros”, el criterio de precios puede no tener que significar que los
coches con precios fuera de esta gama sean completamente descartables, pero si que pueden ser
menos interesantes. Por ejemplo, un coche que costara 8000 o 12500 euros todavia podria
resultar interesante en mayor o menor medida, dependiendo del grado en el que se satisfagan los
criterios C.

Otro aspecto a considerar en los sistemas de acceso al conocimiento es la forma que tiene
el usuario de acceder a dicho conocimiento [LARSEN99]. Se pueden distinguir:

- Aproximacién por formulacion: El usuario formula una pregunta/consulta (query), que
es entonces interpretada por el sistema.

- Aproximacion inductiva: basada en la informacién acerca de los intereses del usuario
con respecto a objetos en la base de informacion, el sistema deduce las necesidades de
informaciéon que hay detrds de las preferencias del usuario. Estd relacionada con la
creacion de perfiles de usuario.
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Todos estos aspectos son tenidos en cuenta por los distintos sistemas de acceso a la
informacion con ANN y FL que se presentan a continuacion.

3.3.1. Aplicaciones de las ANN a la busqueda de
conocimiento.

Los primeros trabajos destacables que combinan redes neuronales con la recuperacion de
informacién son los realizados por R.K Belew y K.L. Kwok en 1989.

En el primero de ellos, Belew construye un sistema de recuperacién adaptativo (Adaptative
Information Retrieval, AIR). El objetivo del sistema es la recuperacion de los documentos que
mas se parecen a aquellos que busca el usuario. Belew usa para ello una red neuronal de tres
capas, correspondiendo cada capa a distintas “caracteristicas”: palabras clave, documentos y
autores. Cada uno de estos representa un nodo de la correspondiente capa, como se puede ver en
la Figura 3.8. [BELEWS§9].

En una linea parecida estd Kwok, que también construye una red neuronal de tres capas,
correspondiendo cada capa a las busquedas, los términos indice y los documentos,

respectivamente. Cada documento es evaluado en relacién con los la activacién de pesos por
encima de un determinado umbral [KWOKS89].

j) Términos indice

»

Documentos

Autores
\.

Figura 3.8. Asociaciones entre nodos en AlR.

Posteriores avances en la materia se han centrado en la posible reduccién de nodos por
asociacion de palabras, la utilizacién de redes neuro-semdnticas, el uso de tesauros o la
modificacion de caracteristicas para obtener mejores resultados [SALTONS8, HARMANOL].
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Cabe también mencionar el uso de mapas de Kohonen para la recuperacion de informacién
mediante mapas semdnticos autoorganizados [POPOVIC92].

Un ejemplo interesante es la utilizacion de redes neuronales por parte de Ruiz y Srinivasan
para la asignacién de frases MeSH (ver apartado 2.5.2 de esta tesis) basada en la frecuencia de
término de palabras simples del titulo y el abstract [RUIZ02]. Para ello se basaron en un corpus
de la coleccion de documentos Medline. Medline es una coleccién de documentos ampliamente
utilizada en IR, en primer lugar por su ingente tamafio (unos 18 millones de documentos
registrados) y, sobre todo, por la posibilidad de utilizar el sistema MeSH para recuperacién de
informacién ya existente [GALVEZ08]. Cada documento de esta coleccién incluye titulo,
autores, informacién de citaciones, abstract y un conjunto de términos MeSH asignado
manualmente. El proceso, en el caso de este trabajo, consistié en sefialar las palabras de los
titulos y abstracts, eliminar las palabras mds comunes usando una stop list, realizar un
enraizado de palabras y, por tltimo, computar la frecuencia de cada raiz en cada documento.

Mids de 12000 palabras-raiz y 4000 frases MeSH fueron encontradas. Dada la ingente
cantidad de neuronas que serian necesarias, se utiliz6 un umbral minimo de frecuencia para
poder pertenecer a la coleccion, con lo que se redujeron mucho estos términos. Atn asi, la red
neuronal construida tenia 1016 nodos de entrada (palabras-raiz) y 180 nodos de salida (términos
MeSH). A esto hay que sumar 540 nodos de una capa intermedia .El problema principal estd en
el tiempo de entrenamiento (mds de un dia), con el consiguiente problema cada vez que haya
que actualizar la red. A pesar de todo, los resultados obtenidos fueron buenos.

Otra alternativa que utiliza las ANN, pero combinada con la 16gica borrosa, la constituyen
los sistemas neuro-borrosos (ANFIS, Artificial Neural Fuzzy Inference Systems). Un ejemplo
de la utilizacion de estos sistemas para la busqueda de conocimiento es el trabajo de Mateo et
al., centrado en la localizacién de servicios para usuarios de mdviles basados en la posicién
[MATEOO6]. En el modelo de conjuntos borrosos, la asignacién de clases atribuye a cada
elemento un grado de pertenencia en el intervalo [0,1] para cada conjunto definido. Este grado
de pertenencia se corresponde con el grado en el cual un elemento es similar al concepto o al
prototipo representado por ese conjunto. El clasificador fuzzy k-means (FCM) usa un
procedimiento iterativo que comienza con una asignacion inicial arbitraria de los objetos
clasificando estos en grupos o clusters k. La utilizacién de una técnica como FCM para
clustering hace posible recuperar la informacion relevante de un entorno distribuido. Ademas,
la l6gica borrosa se combina con redes neuronales con la finalidad de encontrar la informacién
exacta. El funcionamiento del sistema neuro-borroso se basa en el uso de un sistema borroso
para representar el conocimiento en una manera interpretable y en la utilizacién de la capacidad
de aprendizaje de las redes neuronales para determinar los valores de pertenencia de los
conjuntos 16gicos.

3.3.2. Aplicaciones de la FL a Ila busqueda de
conocimiento.

Como se ha apuntado en ocasiones anteriores, los motores de bisqueda, portales y técnicas
de recuperacion de documentos cldsicas ofrecen una especie de busqueda por palabras claves en
la web. El resultado puede ser el hallazgo de miles de aciertos, muchos de ellos sin valor o, lo
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que es peor, que no sepamos si son correctos o aplicables. Hay varios motivos para esta
situacion [HAASEO2]:

- El usuario proporciona alguna sintaxis de una pregunta, no un significado (que el
sistema tiene que adivinar).

- El usuario es an6nimo (el sistema no conoce su estructura mental, es incapaz de
deducir requisitos previos desconocidos).

- Las paginas de inicio (homepages) estin muchas veces mds llenas de anuncios
publicitarios que de resimenes.

- Existe mucha informacién secundaria.

El objetivo de un sistema de recuperacion de datos es el de evaluar el grado de importancia
de los documentos disponibles en lo que concierne a las preguntas de un usuario y recuperar los
documentos con un alto grado de satisfacciéon para este. Para conseguir un buen
funcionamiento, la respuesta al usuario debe ser capaz de responder de manera apropiada a lo
que el usuario solicita. Muchos de los sistemas de recuperacion de datos estaban basados
tradicionalmente en el modelo 16gico booleano. Este modelo asume que las preguntas de un
usuario pueden ser caracterizadas con precisién por los términos indice. Sin embargo, esta
suposicién es inadecuada debido al hecho que las preguntas del usuario pueden adolecer de falta
de claridad. La razén de esta falta de claridad contenida en las preguntas del usuario es que el
usuario puede no conocer mucho sobre el objeto que busca o puede no estar familiarizado con
el sistema de recuperacion de datos. Para poder manejar la imprecision y la incertidumbre en la
representacion de conceptos y palabras en el mundo real, la mayor parte de los modelos de
aprendizaje automdtico han sido relacionados con la légica borrosa. Estos modelos borrosos
superan los problemas que pueden crear las separaciones abruptas entre los valores de los
atributos [XIEQS], proporcionando una transicion suave y una buena precisién en relacién con
atributos continuos.

Como se comentd en el capitulo 2 de esta tesis, existen varios enfoques a la hora de
manejar la informacién en un sistema de IR. Uno de ellos estd basado en el Modelo de Espacio
Vectorial (VSM). El otro estd relacionado con los conceptos de ontologia y web semdntica. En
la Figura 3.9, se puede ver un esquema conceptual sobre las aplicaciones de FL a IR.
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Aplicaciones FL
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Figura 3.9. Aplicaciones de FL a IR.

A continuacién, se analizan ambos enfoques para la gestion de la informacién en sistemas
de IR y se exponen algunos ejemplos de aplicacion.

FL basada en el VSM

Dentro del primer grupo, basado en el VSM, cobran importancia conceptos como el de
query (busqueda o consulta) y el de clustering (agrupamiento).

Un ejemplo del uso de consultas viene dado en [HAASE(Q2]. WIP-AUSTRIA es un portal
de Internet desarrollado por centros de investigacion austriacos. Da acceso a bases de datos,
documentos electronicos e impresos, asi como a consultas y servicios. La base de datos WIP
estd basada en objetos de conocimiento: el contenido de un documento o el servicio estd
definido por una matriz bidimensional (mapa de conocimiento) basado en un esquema de
clasificacién decimal y un juego de atributos. Se accede a WIP mediante consultas (queries),
siendo estas interpretadas como variables lingiiisticas que se pueden usar para construir un
“mapa de preguntas”. El emparejamiento de patrones junto a un proceso de razonamiento de
l6gica borrosa conduce a buenos resultados, encontrandose respuestas entre los candidatos mas
probables. Asi mismo, en [CORDONO4] se utilizan las denominadas biisquedas persistentes
(persistent queries), que son una clase especifica de preguntas utilizadas en sistemas IR para
representar la necesidad de informacién a largo plazo de un usuario. Estas busquedas pueden
presentar muchas estructuras diferentes, siendo la llamada "bolsa de palabras" (bag-of-words),
ya comentada en la seccidn 2.4.2 de esta tesis, la mds cominmente usada. E1 modelo bag-of-
words es una suposicion simplificada usada en el tratamiento del lenguaje natural y la
recuperacién de documentos. En este modelo, un texto es representado como una coleccion
desordenada de palabras, desatendiendo la gramadtica e incluso el orden de las palabras. En el

Meétodo general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



82

Aplicaciones de la Al a la bisqueda de conocimiento.

trabajo de Cordon et al. se intenta llegar a las bisquedas persistentes con una estructura mas
representativa para la busqueda de textos. Para ellos se utilizan técnicas de soft computing: la
légica borrosa se utiliza para inferencia y representaciéon mejorando las técnicas booleanas
existentes.

En una linea parecida se encuentran Mercier et al. [MERCIEROS5], basandose en la idea de
que mientras mds cercanos estdn en un documento los términos buscados, mas relevantes son
los términos en dicho documento. Con esta idea, se experimenta un método IR basado en el
grado de proximidad borroso de las ocurrencias del término buscado en un documento para
calcular su importancia en dicha buisqueda. La proximidad de término borrosa estd controlada
por una “funcién de influencia”. Dados un término de la bisqueda y un documento, la funcién
de influencia asocia a cada posicién en el texto un valor dependiente de la distancia a la
ocurrencia mas cercana del mismo término.

Por otra parte, el clustering es empleado en otros trabajos como el de Friedman et al.
[FRIEDMANO4]. Muchos de los métodos existentes para el clustering de documentos estin
basados en el modelo de espacio vectorial cldsico, que representa cada documento por un vector
de términos clave o frases claves de tamafio fijo. En colecciones de documentos grandes y
diversas como la World Wide Web, esta aproximacién sufre de una enorme sobrecarga
computacional, ya que el tamafio constante de los vectores de término es igual al nimero total
de términos indice en todos los documentos. Se propone una aproximacién borrosa al clustering
de documentos en el que estos son representados por vectores de tamafio variable. Dado que un
documento generalmente contiene sélo un pequefio subconjunto de los términos del sistema, la
matriz de términos asociada al documento es habitualmente muy poco densa con casi el 99 %
de entradas iguales a cero.

Se considera un conjunto S de n vectores con longitudes variables y una longitud mdxima
m. Cada vector representa un todo o una parte de un documento web con k componentes
denominados “frases clave” (key phrases), donde 1 < k < m. El niimero total de las distintas
“frases clave” en todos los vectores es n, y para un vector arbitrario x = (ty, ta, ..., tk)T se asigna
a cada t; un valor w; (peso), que puede ser calculado por un modelo de indexado basado en la
frecuencia o por un algoritmo de extraccién de frases clave. El objetivo es dividir S en varios
clusters, tantos como sea necesario. El ndmero final de clusters estd determinado por el
algoritmo y la naturaleza de S. La dnica exigencia es que cada cluster incluird vectores
similares entre si, mientras que los que pertenecen a clusters distintos, serdn radicalmente
diferentes. Se han desarrollado algoritmos de clustering, basados en los pesos locales y la
medida de semejanza del coseno, comentados en el capitulo 2 de la tesis. Al utilizar el método
del coseno para clustering, es necesario definir un cluster central ¢, que es la suma normalizada
de todos los vectores del cluster C. Entonces se normaliza el vector de entrada y se calcula su
producto interno con el cluster central, que considera unicamente los términos indice que
aparecen en ambos vectores. Este producto interno mide el coseno del angulo entre dos vectores
y tiene un valor entre 0 y 1. La semejanza mdxima ocurre cuando los vectores son idénticos,
produciendo un producto interno igual a 1. El otro caso extremo ocurre cuando los vectores son
ortogonales y el producto interno es cero.

Otra aplicacion interesante desde el punto de vista de la investigacién en este campo es la
propuesta de Subasic y Huettner, que fusiona el procesado del lenguaje natural y las técnicas de
légica borrosa para analizar el contenido afectivo de un texto [SUBASICO1]. Un aspecto
principal en este sistema es el de “conjunto de afecto”, un conjunto de categorias borrosas
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semanticas basadas en caracteristicas positivas y negativas y que servird para agrupar los
documentos o textos en diversos clusters basados en las caracteristicas afectivas de dichos
textos.

En [HORNGOS] se presenta un método jerdrquico aglomerativo de clustering, que salva la
desventaja del método tradicional, en el que un documento no puede pertenecer a multiples
clusters al mismo tiempo. Existen algoritmos jerarquicos de clustering: El clustering jerarquico
construye (clustering aglomerativo, agglomerative), o rompe (clustering divisivo, divisive) una
jerarquia de clusters. La representacion tradicional de esta jerarquia es un drbol (llamado
dendograma) con elementos individuales en un extremo y un unico cluster que contiene cada
elemento en el otro. Los algoritmos aglomerativos comienzan en las hojas del drbol, mientras
que algoritmos divisivos comienzan en la raiz (Figura 3.10).

v.

Figura 3.10. Algoritmo de clustering jerarquico aglomerativo.

Tanto el método de clustering borroso jerarquico aglomerativo propuesto como el método
k-means tienen la ventaja de su flexibilidad en tanto que permiten que un documento pertenezca
a multiples clusters al mismo tiempo. La diferencia entre ambos métodos es que el método k-
means tiene que predefinir el nimero de clusters mientras que el método propuesto usa un
“valor de umbral de semejanza” o y un “valor de umbral de diferencia” A para realizar un
tratamiento automdtico del proceso de clustering. Como el método jerdrquico aglomerativo
tradicional de clustering es un método tajante (no borroso) de clustering, donde cada documento
s6lo puede pertenecer a exactamente un grupo, no existe flexibilidad.

Una pregunta de usuario puede ser representada por un vector de bisqueda ¢ de la siguiente
manera:

q = [Wqi, Wg2,- .., Wesls

donde cada wg; denota el peso del término t; en el documento a recuperar. Aqui, wg; € [0,1]
(0 no contiene el término, 1 tiene una importancia maxima) o vale (no se considera en el
proceso — stop word -). El articulo presenta un modificador borroso de pesos. Por ejemplo, si

@ 9
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asumimos que el usuario quiere recuperar documentos sobre el tema “tratamiento del lenguaje
natural” y tenemos en cuenta que 13 documentos entre los 247 informes de investigacion del
corpus utilizado son relevantes. Asumimos que los pesos de los términos “natural”, “lenguaje”,
y “procesado” en la pregunta del usuario son 0.9, 0.9, y 0.8, respectivamente. El método de
modificaciéon de busquedas emplea las reglas 16gicas borrosas generadas basadas en la
“Categorfa de Asociacién Positiva” para modificar la bisqueda original. Aplicando el método
de modificacién de pregunta, la pregunta ql del usuario original puede ser transformada en la
pregunta q1+ que, por un lado, tiene los mismos pesos de los términos “natural”, “lenguaje”, y
“procesado” y, por otro lado, tiene un término adicional “palabra” con un peso 0.46. Aplicando
el método de modificacién de pregunta propuesto, la pregunta del usuario original puede ser
transformada en la pregunta ql* que también tiene los mismos pesos de términos “natural”,
“lenguaje”, y “procesado” y, ademds, cuatro términos adicionales: “palabra”, “dictionari” (raiz
de “diccionario”), “corpu” (la raiz de “corpus™) y “discurso” con los pesos 0.46, 0.44, 0.39, y
0.37, respectivamente. En el experimento, se comparan las tasas de precision y de memoria para
los primeros p documentos recuperados con la pregunta del usuario original q;, y las preguntas
del usuario modificadas (q;+ y q;*), aunque las definiciones de precisién y de memoria son mas
abiertas, ya que se considera que devuelve p documentos, de los que x estdn relacionados.

Rios et al. presentan un acercamiento conceptual para mejorar el contenido de un sitio
Web [RIOS06]. Como se explicd en la seccién 2.2.3 de esta tesis, las técnicas WUM estudian
los intereses de los usuarios a la hora de navegar por el sitio web con el fin de refinar la
busqueda de la informacién con arreglo a sus caracteristicas. Muchas investigaciones en el drea
de la IR olvidan la informacién semdntica que también poseen las paginas web. Por tanto, se
propone combinar el Descubrimiento de Conocimiento en Textos basado en el Concepto
(Concept-Based Knowledge Discovery in Text) con las sesiones de los visitantes del sitio para
realizar una tarea de personalizacion. De esta forma, es posible obtener la informacién objetivo
de los usuarios que navegan por un sitio web. Es mds, es posible dar recomendaciones para una
mejor navegacion y ayudar a los gestores de los sitios web a mejorar el contenido. Ademds, se
prueba esta idea sobre un sitio Web real para demostrar su eficacia. La solucidn estd basada en
la idea de unir la relacién entre los conceptos y los documentos que puede ser representada
como una composicién borrosa, mostrada en la Ecuacién 3.2. El operador ° representa el
operador composicional de inferencia [ZADEH65].

[Conceptos x Palabras/ = [Conceptos x Términos/ ° [Términos x Palabras]
Ecuacién 3.2. Relacion entre conceptos y documentos.

De esta forma, se llaman “términos” a las palabras especiales que representan un concepto
y “palabras” a cualquier palabra en un documento como una pagina web. Para aplicar la
expresién de la Ecuacién 3.2 se define una lista de conceptos y de términos que representan
estos conceptos. Sin embargo, todavia habria que establecer los valores de pertenencia (pesos)
para esta relacion. Se usan conocimientos expertos para definirlos (método directo con un
experto) y, ademds, un modelo simple que utiliza la frecuencia de palabras relativa sobre cada
documento que define la segunda relacién borrosa [Términos x Palabras]. Los documentos
fueron preprocesados para eliminar los cédigos HTML y JavaScript y se utiliz6 una lista de stop
words para eliminar las palabras que no son importantes, intentando mantener sustantivos,
adjetivos y verbos. Asi mismo, no se utilizé el enraizado (stemming). Al final, se obtiene la
matriz [Conceptos x Palabras], en la que cada fila es un concepto y cada columna es una pagina
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web. Cada valor de la matriz representa la posibilidad de que un concepto sea representado en
una pagina web.

Por otro lado, hay que transformar las paginas web a un modo mds ttil, para lo que se usa
el VSM para representar cada documento como un vector de palabras usando el método TF-IDF
para establecer el peso de cada palabra en cada documento. Por otra parte, es necesario que
preprocesar las entradas (logs) a los servidores de web para entender las sesiones de los
visitantes. Después de este paso, se dispone de las paginas y el tiempo pasado por los visitantes
en cada documento. Después de la etapa de procesado previo hay que aplicar un proceso de
generalizacion. Se utiliza un Mapa Autoorganizado (SOFM) puesto que se trata de un algoritmo
no supervisado, lo que quiere decir que no se necesita conocer de antemano cudntos grupos
(clusters) hay. Finalmente, se obtienen los grupos que estdn relacionados por su significado
conceptual. Por lo tanto, se consigue una clasificacion conceptual de los documentos sobre la
sesion de cada visitante, lo que, en tultima instancia, ayuda a los webmasters a mejorar la
utilidad de sus sitios web.

El uso de perfiles de usuario es pues un paradigma de uso comin en investigaciones
recientes. Moradi et al. proponen la personalizacion de los resultados de sistemas de
recuperacion de datos, siendo su objetivo atender mejor a los usuarios basdndose en sus perfiles
[MORADIO8]. Los objetivos de la recuperacién de contenido personalizada es mejorar el
proceso de recuperacion teniendo en cuenta los intereses particulares de usuarios individuales.
Con este método, tanto paginas como perfiles de usuario se muestran como redes de concepto
borrosas ampliadas. Una red de conceptos incluye nodos y enlaces dirigidos, donde cada nodo
representa un concepto o un documento; cada enlace dirigido une dos conceptos o dirige de un
concepto C; a un documento d;, estando etiquetado con un valor entre cero y uno (Figura 3.11).

0.9

Figura 3.11. Red de conceptos borrosa.

Las redes de concepto borrosas ampliadas son mds generales. Hay cuatro clases de
relaciones borrosas entre conceptos:
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- Asociacion borrosa positiva: La asociacion borrosa positiva relaciona los conceptos que
en algunos contextos tienen un significado borroso similar. (p.e., persona — individuo).

- Asociaciéon borrosa negativa: relaciona los conceptos que son anténimos borrosos
complementarios, borrosos incompatibles o borrosos. (p.ej., macho — hembra, grande —
pequeiio).

- Generalizacién borrosa: generalizacién borrosa de otro concepto si este incluye dicho
concepto (p.e., vehiculo — coche).

- Especializacién borrosa: es la inversa de la relacion de generalizacién borrosa. Es decir,
un concepto es considerado como una especificacién borrosa de otro concepto si es una parte o
una clase de este (p.e., coche — vehiculo).

La figura 3.15 muestra el ejemplo de una red de concepto borrosa ampliada donde C, Cs...,
C; son conceptos y d;, dy, d3 y ds son documentos. De esta forma podemos ver que el
documento d, posee 50 % del concepto c,, el 80 % del concepto cs y es 100 % complementario
con el concepto c,. (P=Positive; N=Negative; G=Generalized; S=Specialized; Z=Zero - sin
relacion definida por parte del experto -).

(0.9,P)

Figura 3.12. Red de conceptos borrosa.

Supongamos que hay dos usuarios A y B. Los intereses del usuario A incluyen la
informdtica mientras que los intereses del usuario B estdn mds centrados en la biologia.
Supongamos que buscan la misma palabra “java” sobre el sistema de recuperacién de datos:
para el usuario A, queremos recuperar documentos mds relacionados con la informética
mientras que para el usuario B, queremos recuperar documentos mas relacionados con la
biologia. Basicamente, lo que se hace es modificar los pesos en la matriz con el fin de que el
resultado dependa de cada perfil de usuario.

Aunque la mayor aplicacién de la l6gica borrosa para IR es la recuperacién de textos y
documentos, también existen otras aplicaciones, como la Recuperacién de Imdgenes Basada en
Contenidos (Content Based Image Retrieval, CBIR) [ZHANGO3]. Dada una imagen, el sistema
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primero la incluye en un grupo de regiones basadas en un espacio de caracteristicas que tiene en
cuenta las caracteristicas de color y textura usando un algoritmo k-means modificado, el cual
consiste en agrupar los objetos de una coleccién en k grupos [DINGO4]. En cada regién
segmentada, aplicamos la légica borrosa para definir los rasgos de color, textura y forma,
respectivamente. La motivacidn para incorporar la 16gica borrosa en los rasgos es localizar la
imprecisién de una representacion de caracteristicas tipica para mejorar la robustez y la eficacia
del esquema de indexado, de manera que permita un cierto grado de variacién de los valores de
dichas caracteristicas. Se usa un histograma de colores para una regién segmentada. De esta
forma, se asume que cualquier color ¢ es un conjunto borroso, calculdndose el parecido de
cualquier color ¢’ con el color ¢, mediante una funcién gaussiana que mide la distancia de color
LAB (espacio de color, el mas utilizado es RGB) [HARDEBERGO1]. Este modelo de colores
borrosos permite tener en cuenta la tipica imprecision de la caracteristica de color, “cubriendo”
sus colores vecinos en el espacio de color. Una funcién similar se usa para las caracteristicas de
textura y forma. La similitud entre dos imdgenes (DI) est4 definida en la Ecuacién 3.3.

M N
> wii-Min, {DIST(j, i)} + Y wai- Min/X { DIST (i, j)}
DI = i=1 j=1
2

Ecuacién 3.3. CBIR. Similitud entre dos imagenes

El peso para cada region al principio se fija en relacion al drea de la region de la imagen
correspondiente. Estos pesos se actualizan adaptativamente mediante una realimentacién de
usuario.

FL basada en ontologias

La otra posible direccion en la que se puede utilizar la 16gica borrosa para la bisqueda de
conocimiento es el procesado de busquedas guiado mediante ontologias. Este modelo de
procesado puede ayudar a los usuarios a tener acceso a la informacidon almacenada dentro de
documentos de texto no estructurados o semiestructurados con cierta eficacia.

La ontologia representa el conocimiento de un dominio en una forma estructurada y, cada
vez mads, estd siendo aceptada como una tecnologia clave cuando los conceptos mas importantes
y sus relaciones mutuas son almacenados para proporcionar un entendimiento compartido y
comin de un dominio a través de ciertos usos. La ontologia es una conceptualizaciéon de un
dominio en un formato humano comprensible, pero legible por una maquina. Consiste en clases,
atributos, relaciones y axiomas y también en entidades [GUARINO95]. Ya que la ontologia
describe un dominio de interés de un modo inequivoco, los esquemas de IE basados en
ontologia pueden ayudar en la eliminacién de ambigiiedades presentes en textos en lenguaje
natural y, ademas, realizar un andlisis semdntico de textos eficaz. Sin embargo, el procesado de
textos basado en la ontologia no ha sido atin explotado completamente.

En [ABULAISHOS], se propone un mecanismo que utiliza la mineria de texto con un
conjunto de conceptos ontolégicos extrayendo relaciones borrosas a través de dicha mineria de
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textos. Los valores de pertenencia de las relaciones son funciones de frecuencia de co-
ocurrencia de conceptos y relaciones. Se trabajo sobre el corpus GENIA y se mostré como las
relaciones borrosas pueden también usarse para la extraccion de informacién guiada de
documentos Medline. Debido a la falta de colecciones normalizadas para la evaluacién de los
sistemas de mineria, se ha creado el corpus GENIA, consistente en 2000 resimenes de la base
de datos Medline, con mds de 400000 palabras y alrededor de 100000 anotaciones, que han sido
codificadas de forma manual para los términos biolégicos [GALVEZ08].

Se propone un sistema de IE inteligente con dos objetivos principales. En primer lugar, el
sistema usa una ontologia bioldgica existente (GENIA en este caso) para la extraccién de
informacién de documentos de texto. En segundo lugar, la informacion extraida se usa para
evolucionar desde las estructuras de ontologia inflexibles ya existentes a estructuras de
ontologia borrosas, que pueden asumir relaciones interconceptuales con diferentes grados de
relaciéon. El sistema de mineria de textos a base de ontologias emplea el llamado
reconocimiento de entidades en conjunciéon con técnicas NLP para encontrar relaciones
borrosas que unen conceptos ontoldgicos a partir de documentos de texto.

La arquitectura de sistema propuesta tiene cinco componentes principales:

- Procesador de Documentos: este médulo tiene como entradas documentos de texto
etiquetados basados en una ontologia y extrae frases de ellos como salidas. E1 médulo usa
un Part-of-Speech Tagger (POS o POST, etiquetador de discurso), utilizado para evitar la
posible ambigiiedad en las distintas categorias en las que se agrupan las palabras.
Bésicamente es parecido a un analizador gramatical, asignando una etiqueta gramatical a
cada palabra de una oracién. Cada documento se convierte en un “4rbol de oraciones”. Este
modulo no usa etiquetas de ontologia.

- Extractor de Verbos Relacional: este mddulo usa las etiquetas de ontologia del
documento de entrada y también la estructura arborescente generada por el Procesador de
Documentos. Implementa los principios de la mineria de textos basdndose en técnicas NLP
para encontrar todos los verbos relacionados y sus variantes morfoldgicas en el documento.

- Extractor de Asociacion de Etiquetas Bioldgicas: este mddulo explota las relaciones de
taxonomia en un dominio ontolégico en conjunciéon con la estructura de arbol para
identificar asociaciones que ocurran frecuentemente entre los diferentes tipos de etiquetas
de entidades bioldgicas.

- Extractor de Relaciones Biolégicas Borroso: este médulo usa los verbos relacionados y
sus variantes morfoldgicas extraidas por el Extractor de Verbos Relacional, y las parejas
entidad-etiqueta extraidos por el Extractor de Asociacion de Etiquetas Bioldgicas, con el
fin de identificar relaciones bioldgicas borrosas factibles, considerando relaciones factibles
a aquellas que tienen un valor mayor que un umbral especificado.

- Editor de ontologia: este médulo se usa para incorporar las relaciones bioldgicas
extraidas y sus valores de pertenencia en el dominio ontoldgico existente.

Asf el sistema obtiene ternas de la forma <El, V, E2> de una manera muy eficiente.
Podemos ver un ejemplo de las conclusiones a las que llega el sistema en la Tabla 3.2.
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Entidad 1 (E1) | Verbo Relacional (V) | Entidad 2 (E2) | Valor de pertenencia
Mono_cell Induces in Protein_molecule 1.00
Protein_molecule Inhibit in Protein_molecule 1.00
Protein_molecule Expressed Cell_type 1.00
Protein_molecule Affects Cell_type 0.67
Protein_subunit Associates Protein_subunit 0.50
Cell_type Activated Protein_molecule 0.40
Cell_type Contained in Cell_type 0.33
Nucleotide Mediate Lipid 0.00

Tabla 3.2: Instancias de Relaciones Biolégicas borrosas extraidas de la recopilacién
GENIA (en inglés).

También estd basado en ontologias el trabajo de Quan et al. [QUANO6]. En este caso, se
trata de desarrollar un sistema de ayuda (help-desk) semantico para apoyar al servicio de
atencion al cliente en un entorno de webs semdnticas. En particular, un analisis de conceptos
formales borroso (FCA, Formal Concept Analysis) se desarrolla para la generacién automdtica
de ontologias borrosas que pueden tratar con informacidn incierta. La técnica de generacion
borrosa automadtica de ontologias propuesta consta de los pasos siguientes: andlisis de concepto
formal borroso, clustering conceptual borroso, y generacion de ontologias. En el ambito de las
webs semdnticas, se adopta la ontologia como un estindar para la representacion de
conocimiento. Los programas pueden usar el conocimiento de las webs semadnticas para
procesar la informacién semanticamente. Asi, se permite que maquinas diferentes o modelos
producidos por fabricantes diferentes puedan ser compartidos e integrados. Ademds, la
ontologia generada también puede usarse para proporcionar una interpretaciéon sobre los
defectos comunes.

Los datos pueden ser almacenados en un formato inestructurado, semiestructurado, o
totalmente estructurado (p.e., documentos textuales o base de datos). Sin embargo, es una tarea
muy dificil e incomoda realizar una ontologia “a mano”. Las investigaciones mds recientes
intentan abordar este problema mediante el denominado estudio de ontologia de texto libre,
datos semiestructurados (p.e., HTML O XML), o datos estructurados de una base de datos. Se
han utilizado diferentes técnicas para generar ontologias, entre las cuales cabe destacar las
basadas en el clustering. Sin embargo, el formalismo conceptual apoyado por una ontologia
estandar puede no ser suficiente para representar la informacion incierta que habitualmente se
encuentra en la informacién almacenada en la mayor parte de bases de datos. Por ejemplo, en
una base de datos de un servicio de atencidn al cliente, cada problema registrado se describe
mediante una cadena de texto. Se pueden extraer en este caso una serie de palabras, utilizdndose
estas para la recuperacién de informacién. Sin embargo, es inadecuado tratar todas las palabras
clave de la misma forma dado que algunas palabras clave pueden ser mds significativas que
otras. Una posible forma de manejar este aspecto es la incorporacién de la l6gica borrosa a la
ontologia. Un concepto puede ser descrito por una serie de palabras clave, mientras que los
conceptos borrosos formales son organizados entonces como un entramado de conceptos
borrosos, que proporcionan relaciones jerarquicas entre los conceptos borrosos formales.
Basindose en tales relaciones jerdrquicas, los conceptos borrosos formales pueden ser
representados como subconceptos y superconceptos unos de otros. Un concepto formal es un
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modelo conceptual que potencialmente representa un verdadero concepto en el dominio del
concepto borroso. Las relaciones jerdrquicas entre los conceptos formales implican la relacion
entre los conceptos generalizacion y especificacion. Un superconcepto es mds general que su
subconcepto y viceversa.

Fig. 3.13. Ejemplo. Jerarquia del concepto “Fallo” en la maquina AV_2011

Por ejemplo, la Figura 3.13 muestra la jerarquia de concepto “Fallo” en la mdquina
AV_2011, que muestra que los fallos de esta maquina a menudo pueden agruparse segin el
componente fallido, a saber: el yunque, la transmision, la cortadora y otros componentes. Cada
concepto estd representado por sus palabras clave mds frecuentes, mientras que cada
componente estd representado como un concepto, cuyos subconceptos indican los fallos
comunes del componente correspondiente. Por ejemplo, el primer grupo indica los fallos que
ocurren cuando la unién del yunque no puede engranar. En el segundo grupo, la unidad del
yunque es inestable. El tercer grupo muestra los fallos que ocurren en el yunque y la
transmision cuando la llave de paso no se abre. En el algoritmo conceptual de clustering
borroso, un concepto formal puede pertenecer a mas de un cluster conceptual. Por ejemplo, el
concepto C es similar al concepto A y al concepto B, pero los conceptos A y B no pasan el
umbral de confianza de semejanza. En este caso, C queda agrupado con A y con B. Esto refleja
el fenémeno real de que un objeto puede pertenecer a mas de un concepto en la vida real.

Otro ejemplo de ontologia es el de Barbancho et al. [BARBANCHOO09], ya descrito en el
capitulo 2 de esta tesis.
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Un ultimo ejemplo de aplicacion de la FL a la bisqueda de informacién, en este caso para
una cadena de produccién es el de Zhai et al. [ZHAIO8]. La IR es un punto importante en la
Administracién de la Cadena de Suministro (Supply Chain Management, SCM). Para conseguir
una recuperacién semdntica borrosa, se aplica un entorno de trabajo de ontologias borroso al
sistema de recuperacién de datos en SCM. De esta manera, se busca recuperar informacion
acerca de, por ejemplo, un producto, a partir de caracteristicas como el precio del producto, los
ingresos del cliente, sus condiciones o la zona de influencia de la empresa.

En todo caso, todas estas aplicaciones tienen en comin con el trabajo que se propone dos
aspectos primordiales:

- La gran cantidad de informacién a manejar.
- La estructura jerdrquica o posibilidad de agrupamiento de esta informacion.

Por tanto, la idoneidad de la 16gica borrosa y la posibilidad de profundizar en este campo,
nos hace decidirnos por ella para el disefio del Agente Inteligente para la busqueda de
informacién en entornos ruidosos e imprecisos como, por ejemplo, puede ser un portal web. La
forma en la que se utiliza la 16gica borrosa para este disefio serd el punto principal del capitulo 4
de esta tesis.
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Capitulo 4. Método general para la
busqueda de conocimiento basado en
FL.

El empleo eficaz de Internet por parte de las personas o de sistemas autométicos de toma de
decisiones ha sido obstaculizado por algunas caracteristicas dominantes de la WWW. En primer
lugar, la informacién disponible de la red estd desorganizada, es multimodal, y esta distribuida
en los servidores de todo el mundo. En segundo lugar, el nimero y la variedad de fuentes de
datos y de servicios aumenta radicalmente dia a dia. Ademads, la disponibilidad, el tipo y la
fiabilidad de los servicios de informacién cambian constantemente. Ademads, la informacion es
ambigua e incluso a veces errénea debido a la naturaleza dindmica de las fuentes de la
informacion, a la puesta al dia de esta misma informacién y a problemas de mantenimiento. Por
lo tanto, la informacién se hace cada vez mads dificil de recoger, filtrar, evaluar, y usar
[SYCARA96].

Con el fin de solucionar estos problemas, se ha propuesto el concepto de Agente
Inteligente. Los agentes son entidades software programadas que llevan a cabo una serie de
operaciones en nombre de un usuario o de otro programa, con algin grado de independencia o
autonomia, empleando algin conocimiento o representacion de los objetivos o deseos del
usuario [MENGUALO1].

En este capitulo de la tesis, se propone el uso de un Agente Inteligente para la bisqueda
general de conocimiento. En el capitulo siguiente, este método se aplica especificamente a
entornos web, por la idoneidad del uso de la FL para la bisqueda de informacién en dichos
entornos. En la seccién 4.1 se aborda una introduccién al uso de Agentes Inteligentes y se
introducen algunos Agentes Inteligentes usados para la bisqueda de informacidn, tanto en el
ambito de la investigacion, como en el dmbito comercial. En la seccién 4.2, se propone un
Agente Inteligente basado en logica borrosa, con la consecuente mejoria cosechada en términos
de flexibilidad. Se describe el modo de funcionamiento del Agente, aprovechando la estructura
jerdrquica de la informacién contenida en los portales web. Por dltimo, en la seccién 4.3, se
describe el sistema de 16gica borrosa empleado, haciendo hincapié en la eleccion de las reglas y

93



94

los pardmetros adecuados del sistema y analizando algunas herramientas disponibles para el
disefio de estos sistemas.

4.1. Agentes inteligentes para la busqueda de
conocimiento.

Como se apuntd en la introduccién a este capitulo, los agentes son entidades software
programadas que llevan a cabo una serie de operaciones en nombre de un usuario o de otro
programa, con algin grado de independencia o autonomia, empleando algin conocimiento o
representacion de los objetivos o deseos del usuario. Cuando hablamos de agentes, podemos
distinguir tres dimensiones o coordenadas, las cuales usamos como medida de sus capacidades:
representacion o mediacion, inteligencia y movilidad [MENGUALO1].

- La representacién tiene que ver con el grado de autonomia que el agente software
tiene al representar a otros agentes, aplicaciones o sistemas de ordenadores.

- La inteligencia se refiere a la capacidad del agente para capturar y aplicar el
conocimiento y el procesamiento para solucionar problemas. Por lo tanto, los
agentes pueden ser relativamente simples usando tinicamente la 16gica o pueden ser
relativamente sofisticados usando complejos métodos basados en Al como
inferencias y aprendizaje.

- Asi mismo, los agentes pueden ser estdticos o méviles. Un agente estdtico es aquel
que sélo puede ejecutarse en la maquina donde fue iniciado, mientras que un agente
movil es aquel que no estd limitado al sistema donde se inicid su ejecucion, siendo
capaz de transportarse de una maquina a otra de la red. Esta posibilidad le permite
interactuar con el objeto deseado de forma directa sobre el sistema de agentes donde
se halla dicho objeto.

En definitiva, un Agente Inteligente es un programa que ayuda al usuario en tareas
rutinarias con mdquinas. Como se trata de una tecnologia relativamente nueva, se utilizan
abundantes nombres para describirlos, tales como Agentes Software, Wizards (textualmente,
“Magos”) y Sistemas Multi-Agente [TURBANO1]. En el caso de que mantengan algin tipo de
conversacion con el usuario, también se denominan Agentes Conversacionales, robots software
(bots) o chatbots Algunas de las aplicaciones implementadas por Agentes Inteligentes incluyen
sistemas tutoriales, disefio y andlisis de sistemas, mantenimiento electrénico, representacion del
conocimiento, sistemas adaptativos, sistemas anti-contaminacion, sistemas de apoyo a
decisiones y un largo etcétera [LIAOOS].
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4.1.1. Agentes Inteligentes en investigacion.

Aunque, como se ha dicho anteriormente, el concepto de Agente Inteligente atin no ha sido
definido exactamente, la idea principal es que los Agentes Inteligentes son programas que
actdan de parte de usuarios humanos u otros sistemas automaticos. Para el dominio de la
bisqueda y extraccién de conocimiento, se puede utilizar un Agente Inteligente para realizar
funciones laboriosas de recoleccion de datos en tareas como las siguientes:

- Localizacion y acceso a la informacion de varias fuentes de informacion en linea.
- Resolucién de inconsistencias en la informacién recuperada.

- Filtrado de informacion irrelevante o no deseada.

- Integracion de la informacion en fuentes heterogéneas.

- Adaptacion temporal a las necesidades de informacioén de los usuarios humanos y a
la forma de la WWW.

Recientemente ha aumentado el interés en los denominados agentes conversacionales,
asistentes virtuales, robots software, chatbots o simplemente bots, los cuales actian como
proveedores eficaces y familiares de la informacion. Los agentes conversacionales son agentes
inteligentes representativos que son capaces de responder de un modo inteligente (con un
didlogo en lenguaje natural) a las preguntas de los usuarios, entendiendo ademads la intencién de
usuarios en la conversacion y permitiendo la bisqueda y extraccion de la informacion relevante.
Los Agentes Inteligentes conversacionales constituyen una interfaz ideal para la busqueda de
conocimiento para cualquier usuario inexperto.

Una de las aplicaciones principales de los robots software (bots) es permitir a los usuarios
mantener una conversacion acerca de la informacién contenida en un sitio web dado. Cuando
un usuario hace una pregunta al bot, el bot siempre responde con un trozo de informacién
mediante el uso del emparejamiento de patrones y de los sindnimos. Los temas se enlazan con
ciertos patrones de entrada del usuario que describen las diversas formas en las cuales el
sistema espera que los usuarios realicen ciertas afirmaciones o hagan preguntas sobre rasgos
particulares. La posterior evaluacién de estos robots permitié llegar a la conclusién tan
ampliamente aceptada hoy de que el tratamiento del Lenguaje Natural o la mera integracion de
medios de comunicacién no son suficientes para construir sistemas que puedan llevar a cabo un
didlogo realmente cooperativo con los usuarios [GARCIA-SERRANOO4]. Por tanto, existe un
requisito fundamental: la inteligencia del sistema.

En la actualidad existen Agentes Inteligentes conversacionales para las mds diversas
aplicaciones, desde el comercio electrénico o e-commerce [AJAYI09, GARCfA—SERRANOO4]
a la ensefianza virtual [KERLYO07, WIKO09], pasando por usos médicos [EISMANO9,
BICKMOREO09]. A continuacion se describe la forma en la que algunos de estos autores han
tratado diversos aspectos a tener en cuenta de estos Agentes Inteligentes.

Un aspecto fundamental en la creaciéon de un Agente Inteligente es el disefio de su
arquitectura. Por ejemplo, en el caso del proyecto ADVICE [GARCIA-SERRANO04], el
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objetivo final es disefiar e implementar un sistema que proporcione consejos para el comercio
electrénico (e-commerce), haciendo que se pase del actual servicio al cliente basado en un
catdlogo a un servicio de atencién al cliente con ayuda inteligente, emulando de algiin modo el
funcionamiento de un vendedor humano. Con este objetivo, los elementos principales de
ADVICE incluyen una arquitectura basada en agentes con un Agente de Interfaz para manejar
la presentaciéon de multimedia, un Agente de Interaccién que da soporte al intercambio de
informacioén entre el usuario y el sistema y un Agente Inteligente que incorpora un modelo
basado en un conjunto de conocimiento del comercio electrénico para el dominio
correspondiente y que soporta el razonamiento necesario para aconsejar al usuario segiin con
sus necesidades y la evolucion del didlogo.

Por tanto, el sistema consta de:

- Un cliente ADVICE, con comunicacion directa a través de un navegador web o un
teléfono wap.

- Un sistema de venta, que proporciona informacion sobre productos y que dirige el
proceso de venta.

- Un servidor ADVICE, con tres componentes principales:

o Agente de interfaz. Responsable de la comunicacién multimedia con los
usuarios, mediante una interfaz grafica de usuario, incluyendo un personaje 3D, y
un procesador de texto en Lenguaje Natural (NL). Como entradas, se recogen las
expresiones del usuario (frases en inglés, clics en articulos - como iconos, mends,
etc. -) y se transforman en estructuras semanticas. Como salidas, se recibe la
informacién que debe mostrarse en forma de estructuras semdnticas y se
transforma en informacién presentable al usuario. Uno de los aspectos principales
en las operaciones de compra-venta en la web es la capacidad del sitio web de
generar algin tipo de sentimiento de confianza en el comprador, como harfa un
dependiente humano en una compra-venta cara a cara. Caracteristicas tales como
el entendimiento de las necesidades del comprador, la capacidad de dar un consejo
técnico o la ayuda a la decision final no son aspectos féaciles de alcanzar con un
sitio web para el comercio electrénico. Las técnicas NLP pueden jugar un papel
crucial para realizar estas mejoras. Otra buena motivacién para integrar la
tecnologia NL en esta clase de sitios web es hacer que la interaccion sea mas facil
para aquellas personas con menos confianza en las nuevas tecnologias. Por otro
lado, el intérprete de NL usa una aproximacion basada en el reconocimiento de
patrones mediante técnicas de extraccion de mensaje ttiles en dominios
especificos, siendo estos mensajes formulados mediante estructuras semanticas
que reflejan oraciones genéricas para distintos idiomas en el comercio electrénico,
patrones para la jerga especifica del dominio y palabras clave.

o Agente de interaccién. Responsable de la evolucién coherente del didlogo
entre sistema y usuario, actuando como intermediario entre las necesidades de
usuario, interpretadas por el Agente de Interfaz, y la capacidad del sistema de
satisfacerlos, representado en el Agente Inteligente. E1 Agente de Interaccién tiene
que: manejar la evolucién de la conversacion de un modo coherente; entregar al
Agente Inteligente la consulta de usuario junto con la informacién relevante
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acerca de este usuario que pueda influir en la seleccion de la respuesta apropiada;
por dltimo, debe enviar al Agente de Interfaz la informacién para que sea
presentada al usuario en cada momento.

o Agente Inteligente. Tiene una responsabilidad doble: la generacién del
contenido de la respuesta segin las expectativas de usuario, por ejemplo la
identificacién del producto o los productos que mejor encajan en las necesidades
de usuario o la descripcion de los pasos a realizar para solucionar un problema; y
proporcionar ciertos criterios para dirigir la evolucién del didlogo con el usuario
de un modo inteligente. En el estado actual de la ingenieria del conocimiento, un
modelo de conocimiento puede ser concebido como un modelo de resolucién de
problemas estructurado jerarquicamente. En este caso, se aplica el denominado
principio de organizacién. Este principio establece que un modelo de
conocimiento puede ser organizado como una jerarquia de dreas de conocimiento.
Se establecen una serie de relaciones jerdrquicas relacionadas mediante ontologias.

En [KERLYO07], se presenta un sistema que permite a los estudiantes realizar una
autoevaluacion de sus capacidades en diferentes aspectos, y comparar estos con las opiniones
del sistema, basdndose en las preguntas que han contestado. También les permite contestar
preguntas sobre cualquier evaluacidén, y actualizar su propia evaluacion. Ademds, se ha
desarrollado un agente conversacional, o chatbot para permitir al estudiante el uso del lenguaje
natural. El sistema tiene el objetivo de apoyar las metas metacognitivas de autoevaluacién y
reflexiéon, que cada vez son mds aceptadas como claves en el estudio y estdn siendo
incorporadas en la politica educativa britdnica. El chatbot permite a los estudiantes usar el
lenguaje natural para preguntar por sus capacidades, pedir al sistema sus opiniones, justificar
sus propios errores si el sistema discrepa, cambiar sus opiniones una vez reexaminadas sus
capacidades, aceptar la creencia del sistema, tratar de encontrar un compromiso con el sistema,
o hacer preguntas tipo test de forma remota. El objetivo es reducir el nimero de aspectos sobre
los cuales el sistema y el estudiante discrepan, haciendo la autoevaluacion del estudiante mas
precisa.

Con el fin de proporcionar una negociacién basada en las diferentes opiniones sostenidas
por el usuario y el sistema, es necesario almacenar unos “conjuntos de opiniones” de forma
independiente. Cuando un usuario se conecta al sistema por primera vez, se requiere que este
proporcione una posicién de autoevaluacion (uno de los cuatro niveles de confianza) para cada
uno de los aspectos que sugiere el sistema. Siempre que los usuarios contestan una pregunta
test, estos deben también replantearse su grado de confianza en su capacidad sobre el aspecto
dado. La opinién del sistema para cada aspecto se calcula de modo similar siempre que el
usuario contesta una pregunta, basdndose en si el usuario contestd correctamente. Una vez que
un usuario ha contestado un nimero dado de preguntas sobre un asunto, el sistema supone que
tiene bastantes datos como para comenzar a mostrar su opinién. El sistema mantiene su modelo
del conocimiento actual del usuario aplicando un algoritmo de recursivo ponderado con cada
nueva respuesta u opinion proporcionada por un estudiante. Esto resulta en un modelo donde
los datos mads recientes tienen mayor peso, y los resultados mds antiguos tienen un efecto cada
vez mds menor sobre la confianza del usuario o los valores de la opinién del sistema.
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Por otra parte, el Agente Inteligente conversacional tiene dos funciones principales:

- Responder al usuario en una conversacion iniciada por €l sobre su conocimiento o
la razén de las opiniones del sistema.

- Iniciar una discusion sobre las discrepancias entre los puntos de vista del sistema y
del usuario.

Una vez iniciada la conversacion, el chatbot entiende una amplia gama de entradas. La
mayor parte de la base de conocimiento, como es de esperar, se relaciona con la discusion sobre

el aprendizaje y el estudiante. Los usuarios pueden proporcionar entradas como ";por qué
pensamos de manera diferente?”, ";en qué voy bien?", “;cudl es su opinién?”’, "Tengo
dificultades con la Electricidad" o ";qué es lo préximo que deberfa hacer?". Los usuarios
simplemente pueden solicitar que el chatbot les diga sus opiniones, un apoyo del sistema para
cualquiera de las asignaturas, o solamente que les haga preguntas test sobre una materia

especifica.

El entorno de modelado para el estudiante, incluyendo la parte del servidor encargada del
procesado y la interfaz basada en un navegador, fue implementado mediante el uso de
ASP.NET, framework para aplicaciones web desarrollado y comercializado por Microsoft. El
sistema usa una base de datos SQL para almacenar todos los datos del modelo, incluyendo
aspectos del dominio de las asignaturas, preguntas y respuestas, y conexiones al sistema. Para
desarrollar el chatbot, se seleccioné la tecnologia Lingubot comercial [CREATIVEQ9]. La
tecnologia Lingubot ha establecido una recopilacion significativa de scripts externos y
aplicaciones, proporcionando una funcionalidad relevante a las conversaciones. Tiene también
la capacidad de generar y manipular variables e informacion referente a la conversacion, y de
recuperar y enviar la informacién a otras aplicaciones web como motores de bisqueda y bases
de datos. La naturaleza comercial de la tecnologia también asegura que la fiabilidad de
Lingubot ha sido ampliamente testada (empresas britdnicas como O2, Lloyds TSB o
NationalRail — ver Figura 4.1 — han usado esta tecnologia para sus Asistentes Virtuales).
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@ nhttp:/flisa.nationalrail.co.uk/Tuid=1256... L= hlmeea

You asked:
iwant to find frains to manchester from |
colchester ‘

Lisa says:

If you want, | can ask you a few questions to

help you find train times, ticket options and E
fares for your journey - you'll even have the

option to buy your tickets online right now.

Say Yes' ifyou want my help, or say No' and
I'll load the Journey Planner which will letyou |
plan your own journey.

i' FAQS | About Asklisa | Terms & Conditions

Figura 4.1. Asistente virtual de NationalRail (UK), realizado con la tecnologia Lingubot.

El motor de ejecucion del chatbot fue instalado sobre el mismo servidor que el
sistema .NET y la base de datos SQL. El chatbot se muestra en una ventana dedicada en la
maquina del estudiante. Una conexién ODBC permite al chatbot extraer el material de la base
de datos para realizarle preguntas, dar respuestas resueltas al usuario y pasar informacién al
usuario.

También Wik et al. [WIK09] toca el mundo de la ensefianza virtual mediante un Agente
Inteligente Conversacional. En este caso los autores lo denominan Agente conversacional
integrado (ECA, Embodied Conversational Agent). El sistema, llamado Ville, es un profesor
virtual de idiomas para el entrenamiento de la pronunciacion y el vocabulario. Ville se pone en
el papel del profesor, seleccionando las palabras los estudiantes deben decir. Esto es una gran
ventaja en la etapa de andlisis en Ville, puesto que facilita la tarea de corregir errores de
pronunciacién, por medio de la realizacién de hipétesis acerca de qué tipo de errores de
pronunciacién puede un estudiante cometer con mayor probabilidad. Ville también ayuda con el
entrenamiento del vocabulario, el suministro de un modelo de pronunciacién nuevas palabras, y
la insistencia en ejercicios de memorizacién. La primera implementacién de este profesor de
idiomas virtual da clases de sueco a estudiantes de la universidad para alumnos extranjeros en el
Instituto Tecnolégico Real KTH de Estocolmo, aunque el objetivo final de los autores es crear
un tutor de idiomas mds general.

El Profesor de Idiomas Virtual (VLT, Virtual Language Teacher) puede dividirse en
unidades funcionalmente separadas, pero que actiian en conjunto, como se observa en la Figura
4.2. A continuacion se expone una descripcion de como se prevé que sea el VLT.
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Cabeza parlante

I Base de datos de

., perfiles de estudiante
Gestor de dialogos

Reconocedor de/
discurso T Gestor de ejercicios

Texto a Discurso

(Text to Speech) Analista de

pronunciacién

Figura 4.2. Arquitectura del Agente Inteligente Ville [VILLEQ9].

A continuacion se describen algunos de los médulos del VLT:

- Cabeza Parlante: existen varias cabezas para escoger, con un API para hacerlos
conversar y para mover la cabeza y las distintas partes de la cara, como la boca.
Actualmente, su disefio es motivo en el CTT de Estocolmo.

- Text to Speech (TTS): Es el conversor de texto a didlogo. Aunque se han probado
varios tipos de TTS en el VLT, la versién actual usa un conjunto de prompts
pregrabado.

- Andlisis de Pronunciacién: el andlisis de pronunciacién automdtico constituye un
drea de investigacion abierta. Actualmente, los autores se centran en problemas
especificos de la lengua sueca. Estos incluyen entre otros la duracién/cantidad,
deteccion de acentos o la calidad vocal.

- Reconocimiento de discurso: la version actual de Ville no usa reconocimiento de
discurso automatico.

- Gestién de Didlogos: la versioén corriente de Ville no usa ningin sistema de gestion
del didlogo. Un proyecto paralelo a Ville, llamado DEAL, incorpora un sistema de

didlogo que se puede usar para la practica de conversaciones.

- Base de datos de perfiles de estudiante: la version actual de Ville no la usa.
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- Gestion de ejercicios: Para adaptar las lecciones a las necesidades individuales de
estudiantes, un gestor de ejercicios es necesario. La versién actual de Ville tampoco
usa gestor de ejercicio.

Aunque muchos de estos mddulos no hayan sido definidos, suponen un buen punto de
partida para ilustrar como debe ser la arquitectura un Agente Inteligente conversacional.

Otros autores también pretenden buscar una mayor flexibilidad en los Agentes Inteligentes.
En [KIMO6] se propone un agente conversacional basado en Redes Bayesianas Semdnticas
(SeBN, Semantic Bayesian Networks). El objetivo son los sitios web moviles, a los que se
puede acceder mediante teléfonos celulares, cdmaras digitales, y reproductores MP3. La base de
datos fue construida extrayendo la informacion de cinco sitios web: Naver.com
(www.nshopping.naver.com), Samsung-mall (www.samsung-mall.co.kr), LG-eshop
(www.gseshop.co.kr), Enuri.com (www.enuri.com) y DCinside.com (www.dcincide.com).

El agente propuesto en este articulo no sélo reduce la complejidad de la construccidn, sino
que también deduce las intenciones del usuario con mas detalle. Dado que las conversaciones
contienen a menudo expresiones ambiguas, la capacidad de manejar el contexto o la
incertidumbre es muy importante en la construcciéon de agentes conversacionales flexibles. El
método propuesto usa una interaccion de iniciativa mixta para obtener la informacién que falta
y clarificar para conceptos espurios para entender la intencién de los usuarios correctamente.
Este método no sélo reduce la complejidad de las redes, sino que también infiere la intencién de
los usuarios mas activamente. De hecho, esta idea es una de las ideas claves de esta tesis, con la
diferencia de que, en nuestro caso, se ha utiliza la 16gica borrosa para dotar al sistema de esta
flexibilidad.

El agente conversacional propuesto estd compuesto de dos partes:

- Interfaz de didlogo multimodal. Proporciona una interfaz de usuario agradable, asi
como el tratamiento de preguntas generales basadas en el reconocimiento de patrones.
Asi, los desarrolladores del sistema pueden construir ficilmente scripts de respuesta
independientes del dominio de aplicacion.

- Médulo de inferencia. Estd compuesto del motor de inferencia y el médulo de gestion
del conocimiento, en el que el motor de inferencia analiza lo que el usuario quiere a
partir de preguntas ambiguas. El médulo de gestion del conocimiento almacena la
informacién sobre el dominio correspondiente mediante la extraccién de contenido
especifico de piginas web e introduciéndolo en una base de conocimiento. Si no hay
bastante informacién para inferir la intencién del usuario, se recoge informacién
adicional acerca del usuario de forma activa.

Para poder gestionar varias preguntas, es necesario dividir los didlogos en bloques y
establecer una prioridad jerdrquica segun el tipo de didlogo. En la etapa de pre-procesado, las
palabras clave se extraen de la consulta de entrada para encontrar dichas palabras clave en los
scripts de respuesta. Estas respuestas pueden ser la salida cuando los scripts coinciden. El
problema es que la correspondencia de patrones tradicional obtiene un gran resultado cuando
hay muchas coincidencias, dado que solo se contempla el nimero de estas. Para obtener una
inferencia eficiente, se disefian redes Bayesianas semdnticas compuestas de la inferencia
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probabilistica y una inferencia semantica. Este modelado ayuda a entender las intenciones de
los usuarios basdndose en la conversacion. La red Bayesiana semdntica propuesta tiene tres
niveles segin su funcion: palabras clave, conceptos, y objetivos, tal y como se observa en la
Figura 4.3. La capa correspondiente a las palabras clave consiste en palabras relacionadas con la
pregunta del usuario, mientras que la capa de concepto estd compuesta de las entidades u
objetos del dominio y sus relaciones semdnticas. La capa objetivo representa la informacién
objetivo (productos). La capa de concepto estd dividida a su vez en tres componentes: objetos,
atributos, y valores. Cada objeto es un conjunto de pares de valor-atributo, donde el nodo a; es
un atributo y el nodo el nodo vy es un valor en el dominio. Las lineas continuas representan la
relacién probabilistica entre nodos, mientras que las lineas de puntos representan la relacion
semdntica entre ellos.

Consulta

Palabras
clave

Concepto

Objetivo

Respuesta

Figura 4.3: Arquitectura de una red bayesiana.

La relacion probabilistica en redes Bayesianas semanticas es similar a la del modelo de IR
tradicional. Primero, se infiere probabilisticamente la relacion entre la capa de palabras clave y
la capa de conceptos. La consulta de usuario U = {ki, k»..., k}, donde la palabra clave k; se
interpreta como una palabra elemental en la capa de palabras clave. Se pone un nodo de palabra
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clave a 1 cuando la palabra dada en la capa de palabras clave se encuentra en la bisqueda Q. En
caso contrario, se pone a 0. Entonces el sistema infiere la probabilidad para cada nodo de la
capa de conceptos cuando todas las variables de prueba asociadas a las palabras clave son
puestas a 1, mediante reglas bayesianas, teniendo en cuenta el niimero de nodos, el conjunto de
palabras clave, el de objetos, el de atributos y el de valores. Por tltimo, se selecciona un nodo
en la capa de objetivos cuya probabilidad es mds alta que un cierto umbral después de la
inferencia. Esto proporciona la informacién sobre el producto objetivo del usuario cuando se
selecciona un nimero apropiado de nodos. La asignacion de probabilidades estd basada en el
criterio del disefiador segtin la posible frecuencia de ocurrencia de una de palabra clave W y en
los conceptos objetivo Ci. Si se identifica una palabra clave W como obligatoria para un
concepto de objetivo Ci, se asignard una alta probabilidad (por ejemplo, del orden de 0.95 a
0.99). Por ejemplo, podria haber una correlacién cercana entre la palabra clave "matiz" y el
concepto "color". Asf mismo, los valores asignados disminuyen a 0.7-0.8 para la palabra clave
"rojo" y el concepto "color". Sin embargo, la palabra clave "azul" por lo general no estd
asociada con la palabra clave "rojo", por lo que los valores disminuyen a 0.2-0.3. Cuando no se
selecciona ninglin producto, se ejecuta la inferencia semdntica de redes Bayesianas en la capa
de concepto. Hay dos relaciones principales entre nodos (“Tiene”, y “Es”). Por ejemplo, una
posible relacién semdntica para un teléfono movil es: atributo “grande” — valor del precio
“bajo”.

Un dltimo aspecto de los Agentes Inteligentes conversacionales en el que se han centrado
otros investigadores son la interfaz grafica, la posibilidad de que el Agente Inteligente utilice
una voz humana, el estudio de los gestos que este debe de realizar o incluso de las emociones de
un Agente Inteligente utilizando la Logica Borrosa.

Una posibilidad interesante para la creacién de una interfaz grifica es la creacién de un
avatar. Un ejemplo de programa para la creacion de avatares de este tipo es Qavatar MA
(Modeler and Animaker) [QAVATARO09], el cual es un potente instrumento de creaciéon 3D de
Qtelsoft que permite crear avatares propios sin conocimiento especializado alguno de graficas
en 3D. Se puede ver el avatar, la animacién, y los datos de voz para el Qavatar MA sobre
cualquier pagina web que use el Control ActiveX Q3DViewer, un visor total de Web3D.
Igualmente se puede usar VRML97 Wizard. Qavatar MA permite registrar la voz y hacer una
animacién de sincronizacion de labios, permitiendo ademds la exportacion del avatar, la
animacion, y los datos de voz a un archivo AVI. En la Figura 4.4 se observa un avatar creado
por el autor de la tesis con la versién demo de este programa.
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3 = 7
2| Qavater Modeler and Animaker V15 Standard Demo - Qhes + Untitied J=E_x

Avatar File Animation File Animation Edit  Voice File Web3D View Window Help
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Figura 4.4. Avatar creado por el autor de la tesis con la demo del programa Q-avatar.

En cuanto a la emulaciéon de la voz humana, también se pueden utilizar programas
comerciales. El programa VoiceText [VOICETEXT09], por ejemplo, puede convertir datos de
texto en voz natural humana por medio del andlisis de la estructura gramatical del texto y
realizando la entonacion del didlogo mas apropiada. VoiceText presenta una tecnologia de
didlogo natural y un pronunciacién clara en distintas lenguas (inglés, espaiiol, coreano, chino y
japonés, con la demo del programa en la web http://www.voiceware.co.kr/english/
demo/demo_text.html). VoiceText estd disponible para una amplia gama de dispositivos
integrados, aplicaciones de red/servidores, telemadtica, lectura de paginas web, robots, domética,
PDA:s, teléfonos moviles, educacion y entretenimiento.

Por dltimo, otros investigadores se han centrado en los gestos y emociones del Agente
Inteligente. Pelachaud describe dicho comportamiento expresivo mediante la utilizacién de un
conjunto de seis pardmetros que actian como modelo para la animacién de dicho
comportamiento [PELACHAUDOS]. Estas seis dimensiones que caracterizan la expresividad
son:

- Extension espacial: espacio ocupado por las distintas partes del cuerpo.

- Extension temporal: velocidad de ejecucion de un movimiento.

- Fluidez: nivel de continuidad de los movimientos.
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- Energia: dinamismo del movimiento.
- Activacion general: cantidad de movimiento total.
- Repeticion: repeticion del ritmo de un movimiento.

Mencidén especial, por el uso de la 16gica borrosa, merece el trabajo de Eisman et al
[EISMANOQ9]. Hay varios modelos para representar el estado emocional de un agente
conversacional. En esta seccion se analizan dos aproximaciones, el modelo de emociones basico
de Yanaru et al. [YANARU97] y el modelo circunflejo de afecto de Russell y Barrett.
[RUSSELL99]

El modelo de emociones bdsico propone una representacion n-dimensional con los
siguientes postulados:

- Hay un pequefio nimero de emociones puras o primarias.

- El resto de emociones son emociones compuestas, es decir, pueden ser obtenidas
combinando emociones primarias en niveles de intensidad diferentes.

El nimero de atributos emocionales varia mucho entre distintas publicaciones, aunque los
autores por lo general eligen ocho atributos emocionales, de modo que los vectores
correspondientes a los estados emocionales sean de ocho dimensiones. La eleccién de estos
atributos también depende mucho del dominio especifico. Yanaru et al. definen los siguientes
atributos emocionales: alegria, tristeza, cdlera, miedo, expectativas, sorpresa, odio y aceptacion.
Para cada vector, componentes de atributo emocionales pertenecen al intervalo [-1, 1], aunque
el uso del intervalo [0,1] es también habitual. Russell y Barrett presentan una alternativa a este
modelo. Segtn estos autores, el modelo de emociones bésico estd basado en una secuencia de
categorias basicas discretas y mutuamente excluyentes, por lo que si un agente siente dos
emociones simultdneamente, cada emocién pertenece a una y s6lo a una categoria basica.
Ademas, las categorias son borrosas, ya que no pueden dividirse abruptamente.

El sistema de control de estado emocional de un agente conversacional integrado estd
basado en dos conceptos esenciales como el estado emocional y la personalidad. Cada atributo,
ocho en este sistema, corresponde a una dimension del espacio en el cual el estado emocional
estd representado por vectores. Estas ocho dimensiones corresponden con los siguientes
atributos emocionales: alegria, desdén, ira, miedo, preocupacion, sorpresa, tristeza y vergiienza.
El valor para cada atributo es un nimero real entre O (ausencia total de la emocién
correspondiente) y 1 (presencia total).

Al asignar la personalidad de un agente en particular, existe una pequefia variacion en el
valor de los atributos emocionales asociados con dicha personalidad de manera aleatoria. De
este modo, dos agentes que comparten la misma personalidad no tienen que ser exactamente los
mismos. En la Tabla 4.1, se muestran dos ejemplos de estados emocionales diferentes. Por otro
lado, en la Tabla 4.2 se observan distintos tipos de personalidad para cada agente.
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Estado emocional Atributos emocionales

Ale Des Ira Mie Pre Sor Tri Ver
Estado 1 0.73 0.26 0.12 0.08 0.11 0.39 0.04 0.10
Estado 2 0.05 0.03 0.07 0.48 0.39 0.10 0.86 0.01

Leyenda: Ale(gria), Des(dén), Ira, Mie(do), Pre(ocupacién), Sor(presa), Tri(steza), Ver(giienza)

Tabla 4.1: Posibles estados emocionales de un Agente Inteligente.

Personalidad Atributos emocionales

Ale Des Ira Mie Pre Sor Tri Ver
Angustiado 0.00 0.00 0.00 0.60 0.60 0.00 0.00 0.00
Depresivo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.30 0.00 0.60 0.40
Hipocondriaco 0.00 0.00 0.50 0.70 0.00 0.00 0.00 0.00
Maniaco 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fébico 0.00 0.00 0.00 0.60 0.30 0.00 0.00 0.00
Normal 0.10 0.00 0.00 0.10 0.10 0.10 0.10 0.20

Leyenda: Ale(gria), Des(dén), Ira, Mie(do), Pre(ocupacién), Sor(presa), Tri(steza), Ver(giienza)

Tabla 4.2: Posibles tipos de personalidad de un Agente Inteligente.

En general, el estado emocional de cualquier agente conversacional, independientemente

del dominio de aplicacion, dependera de las variables siguientes:

- Personalidad: determina el modo en el que los agentes perciben todos los acontecimientos
que pasan en el mundo y como sus acciones son reflejadas por emociones.

- Salud: el estado emocional de un agente estd influenciado por de su salud, como ocurre
con las personas. Por ejemplo, cuando estamos enfermos o cansados somos mas propensos
a enfadarnos con los demas. Por lo tanto, los agentes deben actuar de un modo similar.

- Ambiente: esta variable controlara la interaccion del agente con todos los individuos del
mundo (otros agentes o incluso personas) que podria influir sobre su estado emocional.

- Tipo de conversacion: aunque la clase de conversacion con el agente dependa del dominio
especifico, esta variable debe aparecer en todas las reglas borrosas de los sistemas.
Comentarios positivos o negativos pueden variar, por ejemplo, los niveles de alegria o
enfado del agente.

- Memoria (veces que cada pregunta se repite): uno de los componentes mds importantes
que un agente debe tener es el registro conversacional. Serfa initil que el agente
reaccionara perfectamente al afrontar un estimulo y mostrara la misma emocion si después
del repetir el mismo estimulo una y otra vez la respuesta fuera siempre la misma. Por eso,
es necesario tomar el registro conversacional en consideraciéon de modo que, por ejemplo,
el agente pueda hacerse el enfadado si piensa que alguien estd tomdndole el pelo
repitiéndole la misma pregunta una y otra vez.

Jorge Ropero Rodriguez



107

4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

- Gestor de didlogo: si la estructura del didlogo ha sido prefijada, el sistema debe controlar
el flujo conversacional.

Basdndose en estos atributos, en el trabajo de Eisman et al. [EISMANO9] se aplican al
ejemplo de un Agente Inteligente que hace las veces de paciente virtual, de manera que se
definen como variables de entrada al sistema de 16gica borrosa las siguientes:

- Tipo de pregunta: Los tipos de pregunta que el doctor puede realizar al paciente estdn
relacionados con la razén de la cita, un sintoma particular, preguntas de contenido sexual,
comentarios positivos o negativos o incluso puede mantenerse callado.

- Mismo sintoma en otro lugar u otro sintoma en el mismo lugar: su valor puede ser si o
no.

- Intensidad del sintoma (entre 0 y 100), frecuencia (entre 0 y 10 veces al dia), duracién
(de 0 a 30 dias) e importancia (entre 0 y 10).

- Entorno: aspectos del paciente que pueden influir en su estado emocional, como si un
pariente ha experimentado previamente la enfermedad o ha muerto de eso, lo que podria
incrementar los niveles de atributos como “miedo” y “preocupacion”

- Gestor de didlogos: controla el flujo de la conversacién doctor-paciente sobre la base
de un conjunto de estados: introduccién, explicaciéon de la informacién, diagndstico de
enfermedad, despedida y silencio. Esto permite al paciente, entre otras situaciones,
enfadarse si el doctor hace un diagndstico después de que el paciente se opere o si el doctor
se despide sin dar un diagndstico.

En cuanto a la salida del sistema, se determina mediante una expresion lingiiistica que
contiene un nivel de variacion especifico para cada atributo emocional, en vez de emplear una
formula. Esta variacion estd definida por una de las ocho etiquetas siguientes: negativo alto,
negativo medio, negativo bajo, cero, positivo bajo, positivo medio, positivo alto, y personalidad.

Por ultimo, para cada atributo, se definen reglas borrosas con conjuntos de salida
trapezoidales. Por ejemplo, para el atributo emocional “miedo”, se puede definir la siguiente
regla:

SI “Tipo de Pregunta” = Sintoma AND “Intensidad” = Alta, ENTONCES “Variacién” =
Positivo bajo.

4.1.2. Agentes Inteligentes comerciales en entornos web.

Ademads de los Agentes Inteligentes para investigacion, para los cuales ya existen un buen
nimero de aplicaciones comerciales, también existen ya algunos Agentes Inteligentes
comerciales en paginas web, siendo el pionero de los existentes en espaiiol, y posiblemente uno
de los mejores, el asistente virtual de Caja Madrid, llamado Bea. Fue creado en 2005 por la
empresa Asistentes Virtuales. Este agente, aparte de tener una interfaz grafica agradable,
responde a muchas de las dudas correspondientes a su ambito (e incluso a algunas que no lo
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son) en forma de conversacion y redireccionando al usuario a la pagina que considera més
parecida a la consulta.

En la Figura 4.5 se observa la interfaz grafica de Bea.
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" Aceptable Prestamo Autopromotor.
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= Enviar Denendiendn de s11s caracterizticas nersonale

Condiciones de uso

|@ Asistente Virtual de Caja Madrid ’_ I@ I_ |_ Internet

| KN

Figura 4.5. Interfaz gréfica de Bea, asistente virtual de Cajamadrid.

En la propia pagina web de Caja Madrid definen algunas caracteristicas de Bea. Segtin Caja
Madrid, el asistente entiende mejor preguntas realizadas en lenguaje natural con una sintaxis
sencilla y siempre de una en una. Si en algtin caso no conoce el dato solicitado, dirige al usuario
a paginas del Grupo Caja Madrid en las que se contesta la pregunta. Si, por el contrario, es la
pregunta lo que no entiende, indica al usuario que no ha entendido la pregunta
[CAJAMADRIDO09].

Por otra parte, también segtin la misma pagina web, el asistente ha sido sometido a més de
150.000 conversaciones y 350.000 preguntas lo que, evidentemente, es un entrenamiento
importante (y trabajoso). Asi mismo, se ofrece al usuario la posibilidad de valorar la respuesta,
lo que supone, a fin de cuentas, la realimentacion del sistema.

La empresa Asistentes Virtuales también ha disefiado con la misma filosoffa los Agentes
Inteligentes de las compaiiias de seguros Groupama (cuyo Agente Inteligente se llama Beatriz)
o Clickseguros (Clara), entre otras, y tiene varios agentes mds previstos [ASISTENTES09]. Se
pueden ver los dos tltimos agentes mencionados en la Figura 4.6.
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Figura 4.6. Interfaces graficas de Beatriz y Clara (Agentes Inteligentes de Groupama y
Clickseguros, respectivamente).

Ademads, existen otros Agentes Inteligentes comerciales en espaiiol en la WWW, entre los
cuales podriamos destacar los de Telefonica e Ikea. Estos Agentes Inteligentes se muestran en

la Figura 4.7.

Método general de Extraccién de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacién
en portales web.



110

Agentes Inteligentes para la busqueda de conocimiento.

@& hutp://193.108.42.70/ike.. L= =) [l

{8 TELEFONICA - Windows Intemet Explorer

YLITYY S

ol L)

.-
ralu |

MEs G0, MU, (e GUsLEnE
comprar una mesita pequefia

nara &l telafonn

Aguite muestro Ia subcategoria de
mobiliario para nifios.

Search R v

Softonic_£S Customized We

GO e s ot i

N7+ 17 v teeforica asesorvitual @~ |Buscar enlntemet &7 [ Marcadores ) Comeo v ) MiYahoo! v | E} Vi Respuestas + %
pdf - ~ [ Busear[ 70 2. pOF
@softonic Qv teetonassesorinual  []©) fuscar (@ Tverats v [ ugart v [0.0]. niE. - OF) [ votiss 07+

=L s & >
w g [SE . | @ rLesonuca xl | fov B v & v [} Pigina v { Hemamientas v~

A\ Asistentes Virtuales

cerrar

Accionistas e Inversores  Prensa  Fundacion  Acerca de Telefonica

= Correo Web | n Catals  Hapa Web

' PROFESIONALES Y EMPRESAS l AREAI’EN‘\DA-

ADSLy Voz,ADSLY . Ayuday o :
Ordenadores | Ordenadotes | Moviles | soporte | Factura busceren el (TR

HOGAR

T

me gustaria encontrar informacion sabre |2 television de telefonica =

£Como puedo saber si tengo cobertura Imagenio? »
Imagenic

¢Como puedo contratar mds canales de TV en Imagenio? »
Contrataciin de canales y paquetes en Imagenio

éDdnde puedo encontrar toda la informacién sobre Imagenio? »

Imagenia

¢Como puedo acceder a |3 zona de soporte técnico y averias para Imagenio? »
Problems técnizas Imzgenio

¢En qué se diferencia Imagenio Familiar de Imagenio Basico? »
Diferencias entre Imagenia Familiary Imagenio Bésico

No he encontrado |a respuesta que esperaba »

« i '

& @ Internet | Modo protegido: activado ®100% -

Figura 4.7. Interfaces graficas de los Agentes Inteligentes de lkea y Telefénica.

Por dltimo, la empresa sevillana Indisys realiza Agentes Inteligentes para distintas
empresas, ademds de implementar distintas soluciones relacionadas con el Lenguaje Natural, el
didlogo inteligente o interfaces de voz [INDISYS09]. Cabe destacar la implementacién de un

Agente Inteligente para

la pédgina web de la cdmara de comercio de Sevilla

(http://www.camaradesevilla.com). En la Figura 4.8, se observa la demo de la interfaz grafica
del Agente Inteligente disponible en la web de Indisys.

Jorge Ropero Rodriguez



111

4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

" - T T i o
€ hitp://193.147.170.225/ L.I'I—Chat indows Interne, L_IQMJ

ycuazchat kD

vz Indeys

pues busco informacion sobre las tarifas de la
operadora

En Operadora Movil podra encontrar el tipo de tarifa |E|
gue mas =e ajuste a sus necesidades. -
. Puede elegir entre la tarifa joven, tarifa ocio, tarifa

trac nar dnc tarmata sharea fariatas 3 fadoc o tarifa

Figura 4.8. Interfaz gréfica de Bea, asistente virtual creada por Indisys.

El problema principal de la mayoria de estos agentes radica, en general, en su falta de
flexibilidad. Reaccionan bien ante preguntas bien realizadas, pero su respuesta no suele ser
demasiado satisfactoria ante variaciones en las consultas. Este aspecto representa un
inconveniente importante cuando la informacién es abundante y el usuario no es un experto en
la materia.

Por otra parte, y relacionado también con esta falta de flexibilidad, muchos de estos agentes
no proporcionan al usuario mas que una respuesta a su consulta. En opinién del autor de esta
tesis, es interesante dar al usuario la posibilidad de que elija entre algunas opciones mds, puesto
que en los portales de internet existe mucha informaciéon que estd relacionada con la
informacidn requerida y que también podria resultar de interés para el usuario.
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4.2. Caracterizacion del Agente Inteligente
propuesto.

Como se exponia en el punto anterior de esta tesis, los Agentes Inteligentes para IE e IR
existentes adolecen de una importante falta de flexibilidad. En general, suelen responder bien
ante preguntas muy concretas, pero cuando el usuario no es concreto en sus peticiones o
consultas (en inglés, gueries), lo cual ocurre a menudo cuando el usuario no es un experto en la
materia 0 no conoce con precision la terminologia utilizada en el dominio de conocimiento, las
respuestas no son tan acertadas. Ademds, estos sistemas suelen centrar sus respuestas, es decir,
no ofrecen ninguna alternativa. Esto, segliin la opinién del autor de esta tesis, no es un
planteamiento correcto en entornos tales como portales web, en los que existe una gran
correlacion entre la informacion contenida en ellos, por lo que varias respuestas podrian
interesar a un usuario.

Para solucionar estos inconvenientes, en esta tesis se propone un método general de
Extraccion de Informaciéon mediante el uso de la Légica Borrosa para un Agente Inteligente,
con lo que se aprovecha la flexibilidad que proporciona esta herramienta matematica, el cual se
describe en este capitulo 4, a continuacién. En el capitulo 5 se particulariza este método para
extraer la informacién de un portal web basdndose en el Modelo de Espacio Vectorial (VSM) y
en la creacién de términos indice basados en palabras claves, ya descritos en el Capitulo 2. Hay
que tener en cuenta que la informacién contenida en una pagina web es heterogénea e imprecisa
en la mayoria de los casos, con lo que la FL es de gran utilidad para encontrar la informacién
requerida. Asi mismo, se propone un método de consulta basado en FL mediante una interfaz
con la que se puede interactuar en Lenguaje Natural.

En esta seccion se describe como debe ser el Agente Inteligente desde el punto de vista de
su arquitectura y funcionamiento, sus objetivos y la forma en que debe operar, teniendo en
cuenta la estructura jerdrquica que posee la informacién contenida en diversos conjuntos de
conocimiento (como, por ejemplo, en un portal web) y describiendo los métodos de eleccion de
los términos indice y la manera en la que se produce la asignacion de pesos (Term Weighting,
TW) a estos términos indice. En el capitulo 6 también se introduce un nuevo esquema de
introduccién de pesos basado igualmente en la FL, el cual obtiene mejores resultados que el
método cldsico.

4.2.1. Objetivos del Agente Inteligente.

El objetivo principal debe ser el disefio de un Agente Inteligente que permita una facil
extraccion de la informacidn relevante de, en general, cualquier conjunto de conocimiento. Esto
serd posible mediante una interfaz que permita consultas de los usuarios en Lenguaje Natural
acerca de los contenidos y que también responda a estas consultas en Lenguaje Natural. As{
mismo se debe contemplar la posibilidad de que el Agente Inteligente redireccione al usuario a
la direccién que estime mds probable como respuesta a la consulta del usuario [ROPEROO7b].
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Por tanto, el sistema disefiado debe permitir a los usuarios encontrar posibles respuestas a
sus busquedas en un conjunto de conocimiento de gran tamafio. Con este fin, el conjunto de
conocimiento completo debe ser clasificado en diferentes objetos. Estos objetos deben
representar las posibles respuestas a las consultas de usuario (user consultations), organizadas
en grupos jerarquicos. A cada uno de estos objetos se le asigna una o varias preguntas tipo o
preguntas estandar (standard questions), cuyas respuestas son estos objetos. Segun la naturaleza
del objeto considerado, se pueden definir distintas clases de preguntas tipo:

- Una Unica pregunta tipo principal, que es la que mejor define al objeto en
observacion. Esta pregunta tipo siempre debe existir para cada objeto, siendo las
otras clases de preguntas tipo opcionales.

- Preguntas tipo que tengan en cuenta sindnimos de algunas de las palabras utilizadas
en la pregunta tipo principal, siempre y cuando estas tengan importancia en la
consulta de usuario (por ejemplo, “password” como sinénimo de “clave”).

- Preguntas tipo que estimen la posibilidad de que un usuario haga una consulta
relacionada con un objeto, pero lo haga de manera imprecisa o que no conozca la
jerga empleada (por ejemplo, “rotura de una mesa” por ‘“servicio de
mantenimiento”).

- Preguntas tipo que tengan relacién con la pregunta tipo principal asociada al objeto,
pero sean mds concretas, como podria ser un listado (por ejemplo, “me gustaria
saber el plan de estudios de Ingenieria Informatica” por “me gustaria saber el plan
de estudios de una titulacién de la Universidad de Sevilla”).

- Preguntas tipo creadas por realimentacién del sistema, es decir, considerar las
consultas de usuario mas habituales como preguntas tipo.

Posteriormente, de las preguntas tipo definidas se extraen una serie de términos indice
(index terms), con el fin de diferenciar unos objetos de otros. Finalmente es necesario asignar
una serie de pesos a cada uno de estos términos para cada nivel de jerarquia de acuerdo con su
importancia en cada una de las preguntas tipo. Esta asignacion se hace de acuerdo con un
esquema basado en el VSM, siendo estos pesos las entradas a un sistema de 16gica borrosa. Este
sistema de FL debe devolver al usuario los objetos cuya/s pregunta/s tipo correspondientes sean
mas parecidas a la consulta de usuario. El proceso completo, junto con otros conceptos que se
definen a continuacion, estan ilustrados en la Figura 4.14.

Por otra parte, una vez que el contenido del conjunto de conocimiento (por ejemplo, un
portal web, como se muestra en el capitulo 5 de esta tesis) sea gestionado por el Agente
Inteligente, el Agente Inteligente puede realizar otras funciones:

- Humanizacién de la interfaz. Una vez obtenido un funcionamiento satisfactorio en la
gestion de la informacion del portal, se podria proceder a “humanizar” la interfaz
trabajando en los aspectos conversacionales del Agente Inteligente. Se puede
proceder al tratamiento de la parte de la consulta del usuario que no corresponda a
contenidos de la web creando un modelo conversacional capaz de simular las
respuestas que darfa una persona. Por ejemplo, ante las frases “hola”, “buenos dias”
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o “buenas tardes” se podria responder “Hola. Bienvenido a la web de la Universidad
de Sevilla. ;(En qué puedo ayudarle?”. Una manera de realizar esta tarea es
considerar también estas posibles respuestas como objetos.

- Gestion de errores: un “bunos dias” puede ser entendido como un “buenos dfas”.

- Gestion de otros aspectos del modelo conversacional, como por ejemplo el uso de
palabras obscenas, pudiendo considerar también estas como palabras clave que den
lugar a respuestas estimadas como objetos.

- Acceso a otros contenidos relacionados con la informacién del portal web, pero que
se encuentren fuera de este. Posible redireccionamiento a estas paginas.

Ademads, se puede crear un modelo conversacional capaz de simular las respuestas que
darfa una persona, aunque dada la complejidad de la tarea, puede ser necesario recurrir al
asesoramiento de un lingiiista para el desarrollo de esta.

4.2.2. Estructura jerarquica.

Dado que el objetivo del sistema es encontrar las posibles respuestas a las consultas de
usuario, devolviendo no solo la que mejor se adecue a sus necesidades, sino también aquellas
que estén relacionadas (recordemos que las consultas estdn sujetas a posibles imprecisiones),
parece 16gico establecer una clasificacion basada en un cierto criterio o grupo de criterios. De
esta forma, el usuario podria obtener no solo el objeto que mds se adecuara a su consulta sino
aquellos que estén mds intimamente relacionados [ROPEROO7a].

Por ejemplo, en el caso que particular que contemplamos en el capitulo 5 de esta tesis, el de
la IE en un portal web, una clasificacion jerarquica es completamente apropiada, puesto que un
portal web también tiene una estructura jerarquica. Por consiguiente, es necesario identificar
pagina web y objeto, es decir, cada pagina web del portal es considerada un objeto, siendo estos
objetos agrupados en la estructura jerarquica mencionada. También es posible asignar varios
objetos a una misma pagina web si la informacién que contiene es lo suficientemente variada.

Un portal se divide pues en N niveles, siendo el tamafio de cada uno de estos variable (dado
que asi ocurre en un portal web, en el que cada seccion tiene también un tamafio variable). Cada
objeto pertenece a un conjunto de nivel de N, mientras que varios conjuntos de nivel N con
ciertos rasgos comunes se agrupan en un conjunto de nivel N-1.

Andlogamente, varios conjuntos de nivel de N-1 con caracteristicas comunes se juntan en
otros grupos que forman un conjunto de nivel de N-2 y asf sucesivamente hasta llegar al nivel 0
(N-N), que representa la totalidad del conocimiento acumulado, que es toda la informacién de la
que se dispone, relevante o no para un usuario. El valor de la informacién especifica no es facil
de separar del conocimiento acumulado, dado que, mucho del conocimiento que los individuos
acumulan y almacenan no estd especialmente dirigido a un problema en particular
[GREENESO06]. La clasificacion propuesta se muestra en la Figura 4.9 formando una estructura
arborescente.
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Figura 4.9. Estructura jerarquica arborescente.

La decision acerca de la asignacién de grupos debe ser adoptada por un Ingeniero del
Conocimiento, basdndose en sus criterios de experiencia respecto al manejo del conjunto de
conocimiento acumulado. En el caso de un portal web, podria ser el Administrador o
Desarrollador del portal.

Asi mismo, es necesario almacenar tanto los Objetos (es decir, las posibles respuestas a las
consultas de usuario, Figura 4.10) como la estructura jerdrquica del conjunto de conocimiento
en bases de datos (Figura 4.12).
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Figura 4.10. Base de datos con las respuestas a las consultas de usuario.

En la Figura 4.10 se puede observar que cada Objeto tiene una referencia a un texto que
servird como respuesta a la consulta de usuario. Cada Objeto o respuesta estd asociado a una o
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varias preguntas tipo. La respuesta a la pregunta tipo que mads se parezca a la consulta de
usuario serd la respuesta que se dard al usuario del sistema, pudiéndose asi mismo proporcionar
otras respuestas similares y que también pudieran interesar igualmente al usuario. Este esquema
se refleja en la Figura 4.11.

Identificacion
de pregunta

tipo mas
parecida

Consulta de
usuario

Respuesta
al usuario

Figura 4.11. Esquema de la respuesta a una consulta de usuario.

La Figura 4.12 muestra la organizacién del conjunto de conocimiento en distintos niveles
jerarquicos (en este caso tres niveles), en los que cada subconjunto de conocimiento de nivel
superior estd dividido en varios subconjuntos de conocimiento de nivel inferior.
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| 20 2 20 2 A8 - Equipo de Gobierno Apartados

21 2 21 6 A9.- Organos Generales Apartados

T 27 2 27 1 A1N - Plan Fetraténirn Anartarine =
Registro: M 8 M de 92
Referencia al contenido

Figura 4.12. Base de datos que contiene la estructura jerarquica del conjunto de
conocimiento.
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4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

4.2.3. Construccion del Agente Inteligente.

Para construir el Agente Inteligente, en primer lugar hay que tener en cuenta que las
consultas de usuario se realizan en Lenguaje Natural (Natural Language, NL), por lo que, como
se ha mencionado antes, se aprovechard esta particularidad para representar cada objeto
mediante una o varias preguntas tipo, formuladas en NL. Posteriormente, es necesario extraer
una serie de términos indice de dichas preguntas tipo y, por ultimo, asignar pesos a estos
términos indice en relacién con la importancia de estos en el objeto al que representan
[GOMEZ06].

Representacion en Lenguaje Natural (Natural Language, NL).

Como se ha indicado anteriormente, es necesario asociar una representacion en NL a cada
objeto del conjunto de conocimiento acumulado. El proceso consiste en dos pasos:

- El primer paso debe ser dividir el conocimiento en objetos. A cada objeto se le
asignan una o varias preguntas en NL (a las cuales se ha denominado anteriormente
preguntas tipo), cuya respuesta debe representar al objeto deseado. A estas preguntas
se les ha denominado preguntas estindar o preguntas tipo. La experiencia del
Ingeniero de Conocimiento que define estas preguntas tipo con respeto a la jerga en
el dominio del conjunto de conocimiento es importante dado que mientras mayor sea
su conocimiento, mayor serd la fiabilidad de las preguntas tipo propuestas para la
representacion del objeto. Esto es debido a que estas son mds parecidas a las
posibles consultas de usuario. Sin embargo, es posible redefinir representaciones de
objeto o afiadir nuevas definiciones que analicen futuras consultas de usuario y
estudiar su sintaxis y su vocabulario. Por consiguiente, el sistema puede refinar su
conocimiento mediante el mencionado Ingeniero de Conocimiento. Ademds, el
hecho de trabajar con FL proporcionard igualmente una mayor flexibilidad.

- El segundo paso es la seleccion de términos indice, los cuales son extraidos de las
preguntas tipo y que representan los términos mds relacionados de dichas preguntas
tipo con el objeto representado.

Eleccion de términos indice.

Una vez que se han definido las preguntas tipo, se extraen de ellas los denominados
términos indice. Se han identificado estos términos indice con palabras clave (keywords),
aunque también se podria trabajar con términos compuestos (joint terms). Los términos indice
extraidos son los que mejor representan a una pregunta tipo. Estas palabras deben ser
almacenadas en una base de datos junto sus correspondientes pesos, correspondientes a cada
uno de los niveles jerdrquicos. Se puede ver un ejemplo en la Figura 4.13, en la que diferentes
palabras clave tienen asociadas un peso para cada uno de los subconjuntos del nivel jerarquico
considerado.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
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Caracterizacion del Agente Inteligente propuesto.

Microsoft Access - [TemalNivell : Tabla] e . @E
Archive Edicion Ver Insertar Formatoc Registros  Herramientas  Ventana 7 Escriba una pregunta - 8 X
M- dHSAY ¥E® SLE DY (b e (B E - B,

Campo1 | Campo2 | Campo3 [ Campod | Campo5 [ Campo6 | Campo7 | Campos | Campod [ Campo10 | Campo11 | Campo12 [ Campo13 -

13 mica 0.16 0 0 0 0,37 0 0 0.17 0 0 0.16 0
| |academico 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0
| |acceso 0 0 0 0 0,37 0 0 0.17 0 0 0.17 0
| |accion 0 0 0 0 0.56 0 0 0 0 0 0 0
|__|aceleradores 0 0 0 0 0.37 0 0 0 0 0 0 0

actividades 0 0 0 0 0,37 0 0 0 0 0 0 0
actos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.63
actualidad 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.6
actualizadas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.6

| |administracion 0 0 0 0 0,37 0 0 0 0 0 0 0
| |administrativa 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0 0 0
| |agenda 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,71
| |agora 0 0 0 0 0.44 0 0 0 0 0 0 0
| _|agricola 0 0 0 0 0,39 0 0 0 0 0 0 0
| |alumno 0 0 0 0 0.6 0 0 0 0 0 0 0
| |alumnos 0 0 0 0 0,53 0 0 0 0 0 0 0
| |analisis 0 0 0 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0
| |andaluz 0 0 0 0 0.17 0 0 0 0 0 0 0
| |andaluza 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 033 0
| |animal 0 0 0 0 0,14 0 0 0 0 0 0 0
| |ciencias 0 0 0 0 0.29 0 0 0.15 0 0 0 0

cientificas 0 0 0 0 0.14 0 0 0 0 0 0 0

L eitins n n n n nd n n n n n n n ﬂ
Registro: 4| 4 | T b | 1[rk| de 307
Vista Hoja de datos

Figura 4.13. Base de datos de términos indice.

Asignacion de pesos (Term Weighting, TW).

En apartados anteriores de esta tesis, se comentaba la necesidad de que existan una serie de
coeficientes o pesos asociados a cada palabra clave o término indice y que los valores de estos
debian estar relacionados de alguna manera con la importancia que tuviera el término indice en
el conjunto de conocimiento al que representara (es decir, a la importancia del término en cada
nivel de la estructura jerdrquica). Podemos considerar principalmente dos métodos para la
asignacion de pesos.

- Dejar que un experto en la materia evalde intuitivamente la importancia de los
coeficientes. Este método es sencillo, pero tiene la desventaja de que depende
exclusivamente del ingeniero del conocimiento, es muy subjetivo y no se puede
automatizar.

- Automatizar la generacion de coeficientes mediante una serie de reglas.

Habida cuenta de la ingente cantidad de informacién que puede haber en un portal web, nos
inclinamos en esta tesis por la segunda opcién y se propone un método basado en el VSM. El
método mas ampliamente usado para TW es el método TF-IDF, ya explicado en el capitulo 2 de
esta tesis. Sin embargo, en esta tesis se propone una modificacién del método basada en el uso
de FL, la cual proporciona una serie de ventajas que seran descritas junto con el propio método
en el capitulo 6 de la tesis.

Cada término indice se asocia con su peso correspondiente. Este peso tiene un valor entre 0
y 1 y depende de la importancia del término en cada nivel jerarquico. Mientras mayor es la
importancia del término en un nivel, mayor es el peso de dicho término. Ademads, hay que tener
en cuenta que el peso de término no tiene por qué ser el mismo para cada nivel jerarquico, dado

Jorge Ropero Rodriguez



119

4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

que la importancia de una palabra para distinguir, por ejemplo, una seccién de las demds puede
ser muy diferente de su importancia para distinguir entre dos objetos.

En resumen, el proceso completo de constitucion del Agente Inteligente se puede resumir

en la Figura 4.14.
Pregunta
Tipo 1
Pregunta
Tipo 2
Pregunta
Tipo M
Pregunta
Tipo 1
Pregunta
Tipo 2
Pregunta
Tipo M
Pregunta
Tipo 1
Pregunta
Objeto N i

Tipo 2

Objeto 1
Objeto 2

Pregunta
Tipo M

Clasificacion

jerarquica

Figura 4.14. Constitucion del Agente Inteligente.
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Caracterizacion del Agente Inteligente propuesto.

Cada pégina web (o, en general, cualquier porcién de informacién) se divide en uno o
varios objetos segtin la cantidad de informacién que contengan. En realidad, cada Objeto es una
respuesta a cada posible consulta de usuario. Como es posible que varias preguntas conduzcan a
una misma respuesta, se pueden definir también una o varias preguntas tipo para un mismo
Objeto.

Cuando se han definido las preguntas tipo, es necesario extraer los términos indice o
palabras clave y asignarles un peso. Tanto los términos indice con sus pesos correspondientes
como los objetos deben ser almacenados en respectivas bases de datos que, a su vez,
constituyen una estructura jerarquica.

4.2.4. Modo de operacion del Agente Inteligente.

Una vez constituido el Agente Inteligente, es necesario saber cudl es su modo de operacion,
es decir, como funciona una vez que recibe una consulta de usuario. En primer lugar, las
palabras clave o términos indice se extraen por comparacién con las contenidas en la base de
datos correspondiente a estas. Los pesos de estas palabras clave para cada nivel constituyen las
entradas a un sistema de l6gica borrosa. El funcionamiento de este sistema de 16gica borrosa
estd descrito en el apartado 3 de este capitulo 4 de la tesis.

En este momento es donde entra en juego la estructura jerdrquica del conjunto de
conocimiento. El conjunto de conocimiento completo, que constituye el nivel jerdrquico 0, se
divide en subconjuntos de nivel 1, para cada uno de los cuales los términos indice tienen
definido un determinado peso en consonancia con su relacién con dichos subconjuntos. Estos
pesos utilizados como entradas en el motor de inferencia de l6gica borrosa proporcionan una
salida para cada subconjunto, a la que llamaremos nivel de certeza. Si dicho nivel de certeza es
menor que un valor prefijado, denominado umbral, el contenido del subconjunto
correspondiente es rechazado. El hecho de empezar por el primer nivel y usar una estructura
jerarquica posibilita el rechazo de una gran cantidad de contenido, que ya no deberd ser
considerado en futuras busquedas. A todos los efectos, este hecho proporciona dos ventajas
importantes:

- Ahorra tiempo de computacion.

- Elimina gran cantidad de “ruido”, es decir, se elimina informacién que ya no es
necesaria y que no serd presentada al usuario con toda seguridad.

Para cada subconjunto que supere el umbral minimo de certeza, se repite el proceso,
analizdndose los coeficientes de pertenencia correspondientes al nivel 2. Los conjuntos en los
que el grado de certeza devuelto por el motor borroso no supera un umbral minimo son
nuevamente rechazados. Si sobrepasan dicho umbral, el proceso se repite y asi sucesivamente
hasta el dltimo nivel. Las respuestas definitivas corresponden a los elementos de tltimo nivel,
es decir, los objetos, cuya certeza supere el umbral definitivo, existiendo la posibilidad de que
haya varias respuestas. Mientras mds vagas sean las preguntas, mds respuestas se obtienen. En
la Figura 4.15, se puede observar como serfa el proceso completo para una estructura jerdrquica
de dos niveles, es decir, el conjunto de conocimiento completo (nivel 0), se agrupa en
subconjuntos de nivel 1 y estos a su vez se agrupan en subconjuntos de nivel 2. Al ser este el
ultimo nivel, estos subconjuntos son los propios objetos. El autor de esta tesis ya reflejo este
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proceso en [ROPEROOQ7b].

En el caso plasmado en la Figura 4.15, con dos niveles jerdrquicos, el orden en el tendrian
lugar los pasos seria el siguiente:

- Paso 1: Se produce una consulta de usuario.

- Paso 2: Se extraen los términos indice para el nivel jerdrquico 1 por comparacién
con la base de datos de términos indice.

- Paso 3: Se extraen los pesos de los términos indice para cada subconjunto
correspondiente a este nivel jerdrquico. Estos pesos son las entradas de un motor de
inferencia borroso, que dard lugar a una salida por cada subconjunto.

- Paso 4: Si la salida del motor borroso correspondiente a un determinado subconjunto
de conocimiento es menor que un umbral, se descarta el subconjunto completo. En
caso contrario, se repite el proceso anterior para los subconjuntos del nivel
jerarquico 2 que pertenezcan a los subconjuntos de nivel 1 que superen el umbral de
certeza.

- Paso 5: Se repite el proceso para todos los niveles jerdrquicos hasta llegar al nivel de
Objeto. Los Objetos que sobrepasen el dltimo umbral son seleccionados por el
sistema como respuesta a la consulta de usuario, presentdndose en primer lugar los
que presenten un valor de salida mds alto y, por tanto, obtengan una mayor certeza.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
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Caracterizacion del Agente Inteligente propuesto.

{ Para cada subconjunto

Figura 4.15. Modo de operacién del Agente Inteligente con dos niveles jerarquicos.
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4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

Un ejemplo real del funcionamiento de este esquema es mostrado en el siguiente capitulo
de esta tesis, concretamente en el Apartado 5.2.3., tratdndose de un ejemplo realizado para el
portal web de la Universidad de Sevilla.

4.3. Sistema de Ldgica Borrosa.

El elemento del Agente Inteligente que determina el grado de certeza acerca de que
determinadas palabras clave correspondan a cada uno de los posibles subconjuntos del conjunto
de conocimiento completo es el motor de inferencia borroso.

El motor de inferencia recibe una serie de entradas y devuelve una salida, la cual
corresponde con el anteriormente mencionado nivel de certeza. Como se explicé en el capitulo
3, para que esto ocurra es necesario definir:

- El nimero de entradas que van al motor de inferencia. Este nimero depende del
nimero de palabras clave extraidas, por lo que es variable. Asi mismo, es conveniente
definir un nimero de entradas maximo para evitar consultas demasiado vagas y que, por
tanto, devuelvan demasiados objetos. Estas entradas deben corresponder a los términos
indice que tengan un mayor peso para cada uno de los niveles jerarquicos.

- Los conjuntos borrosos de entrada: rango de valores del universo de discurso,
nimero de conjuntos borrosos, y forma y rango de valores de estos.

- Los conjuntos borrosos de salida: rango de valores de la salida, nimero de conjuntos
borrosos, y forma y rango de valores de estos.

- Las reglas por las que se rige el sistema borroso. Estas reglas son del tipo SI ...
ENTONCES. Ejemplos de estas reglas son:

o Si todas las entradas son BAJO, la salida es BAJO.

o  Siuna entrada es MEDIO y las otras son BAJO, la salida es MEDIO-BAJO.

o Si dos entradas son MEDIO y las otras son BAJO, la salida es MEDIO-
ALTO.

o Si todas las entradas son MEDIO o una entrada es ALTO, la salida es ALTO.

- Los métodos de realizacién de las operaciones AND y OR y el método de
desborrosificacién utilizado.

Una definicién mds formal de estos pardmetros fue realizada en el capitulo 3 de esta tesis.

Existen una serie de herramientas para disefiar sistemas de 16gica borrosa. Por ejemplo, es
posible utilizar el programa MATLAB, con su toolbox de 16gica borrosa [MATHWORKSO02],
debido a su facilidad de uso, la posibilidad de integrar otros toolboxes y la potencia de la
herramienta. El problema principal de esta aplicacion es que no exporta cédigo C de la totalidad
de lo implementado, cuestion importante para integrar el desarrollo en una aplicacion
independiente, como es nuestra intencion con el Agente Inteligente. Este problema de
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Sistema de Logica Borrosa.

exportacién de codigo puede ser resuelto con la herramienta Un-Fuzzy, que es un software para
disefio de sistemas de l6gica difusa de la Universidad de Colombia, de libre distribucién y que
exporta cédigo C. Actualmente se encuentra en la versién 1.2 y es una herramienta para el
andlisis, disefio, simulacién e implementacién de Sistemas de Logica Borrosa creado por Oscar
G. Duarte para el departamento de Tecnologia Eléctrica de la Universidad de Colombia,
distribuyéndose gratuitamente a través de la Web de dicho departamento [DUARTE9S8]. Es
destacable de este programa la poca cantidad de recursos que necesita para funcionar, sin
necesitar ni siquiera una instalacién previa, y que, tanto el programa como el manual y la ayuda
en linea, se encuentran en espafiol, algo no muy comin en este tipo de herramientas. El
funcionamiento del programa Un-Fuzzy estd descrito en el Apéndice A de esta tesis.

Sin embargo, por su cardcter mds intuitivo, se expone a continuacion el modo en el que se
definirian todos los pardmetros correspondientes al motor de inferencia borrosa en MATLAB
mediante el uso de su toolbox de l6gica borrosa. Dicho toolbox consta de una interfaz grafica
sencilla de usar y que nos permite configurar todos los parametros de un sistema de ldgica
borrosa de una manera facil y comoda.

FIS Editor

Membership
Function Editor

Rule Editor

Rule Viewer Surface Viewer

Figura 4.16. Esquema del editor de sistemas de inferencia borrosos.

La interfaz gréfica, como se puede ver en la Figura 4.16 se divide en cinco interfaces, que
se describen a continuacion, entre los que destacan un editor del sistema, en el que se definen
los principales pardmetros del sistema de inferencia borroso, un editor de funciones de
pertenencia y un editor de reglas borrosas.

La interfaz principal es el editor FIS (Fuzzy Inference System, Sistema de Inferencia
Borrosa). En este editor se definen los pardmetros principales para comenzar la implementacion
de un sistema de l6gica borrosa. Se puede ver su interfaz gréfica en la Figura 4.17.

Jorge Ropero Rodriguez



125

4. Método general para la bisqueda de conocimiento basado en FL.

<} FIs Editor: Untitled =1ol x|

File Edit  View

SO

inputt

Untitled

- (marndani)
,‘_,—"’
outputt
inputz2

FIS Name Untitled FIS Type mamdani |
And method i - Current VW ariable
Or method p— - Hams input2
Irnplication i - Tope e

Range [01]
Aggregation max =
Defuzzification I centraid - l | Help Close I |
Feady |

Figura 4.17. Editor FIS de MATLAB.

El editor FIS permite definir:
- El nimero y nombre de las entradas.
- El nimero y nombre de las salidas.

- Otros pardmetros del sistema, tales como las funciones de inferencia borrosa y el
método de desborrosificacion.

El editor de funciones de pertenencia o pertenencia comparte algunas caracteristicas con el
editor FIS. De hecho es accesible desde el editor simplemente pinchando en la entrada o salida
correspondiente. Este editor de funciones de pertenencia (Figura 4.18) permite:

- Definir el nimero de conjuntos 16gicos para cada variable (entrada o salida).

- Definir el nombre de cada conjunto.

- Definir la funcién de cada conjunto 16gico (tridngulo, gaussiana, sigmoidea, etc.).

- Definir el rango de valores de cada funcion.
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Sistema de Logica Borrosa.

<} Membership Function Editor: Untitled = Il:l Iil

File Edit ‘iew

FIS %ariables Membership function plats  Plot paints: 181

mif1 mi2 mi3

gy '

input output

input2
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 0.1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 (U] 1
input variakle “input1”
Current V¥ ariable Current kMembership Function [click on MF to zelect]
Mame ihpLt] Hame rfl
Type inpLt Type I gauss2mf - l
FParams | [0.1359-0.04 0.1359 0.04]
Range I 01]

Display Range | [11] ‘ Help | Clase | ‘

Selected vanable "inputl" ‘

Figura 4.18. Editor de funciones de pertenencia.

En cuanto al editor de reglas, la construcciéon de reglas de inferencia borrosa usando el
editor de reglas grifico es trivial. No hay mds que ver la propia interfaz (Figura 4.19) para
comprender esta facilidad.

Se pueden usar operaciones AND y OR para construir reglas del tipo SI... ENTONCES.
Ademas, existe la posibilidad de asignar pesos diferentes a cada regla.
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+J Rule Editor: Untitled _ o x|
File Edit View Options
| -|
If ar Then
inputl is input2 is output] is
mif1 - mfl -
mi2 —I
mi3
Fone none
= =
™ not I ot
— Connection wieight:
i+ or
" and I 1 Delete wle I Add rule I Change rule I e | B I

The rule iz added | | Help | Cloze | |

Figura 4.19. Editor de reglas.

Por lo tanto, todos estos pardmetros deberdn ser tenidos en cuenta a la hora de encontrar
una configuracién 6ptima del motor de inferencia, nicleo del Agente Inteligente. El estudio de
los pardmetros idoneos para el caso de un portal web centrard la atencién del Capitulo 5 de esta

tesis.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



128

Sistema de Logica Borrosa.
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Capitulo 5. Aplicacion: diseno de un
Agente Inteligente para el portal web
de la Universidad de Sevilla.

Hasta ahora, se ha expuesto un método general para la bisqueda y extraccion de
informacién, aunque resaltando las aplicaciones que podria tener en entornos web. En este
capitulo se remarca la idoneidad de utilizar este método para IE en portales web, realizdndose
como ejemplo de aplicacion particular del método propuesto el disefio de un Agente Inteligente
para el portal web de la Universidad de Sevilla.

En el apartado 5.1 se describe brevemente dicho portal de la Universidad de Sevilla, muy
adecuado para probar el método de IE propuesto en esta tesis por la gran cantidad de
informacién contenida en él. El apartado 5.2 muestra la estructura del conocimiento en dicho
portal y como esta es aprovechada por el Agente Inteligente. A continuacidn, en el apartado 5.3
se describen los pardmetros del sistema de FL, nticleo del Agente Inteligente, y las diferentes
pruebas realizadas para encontrar los mejores parametros del sistema.

Se deja para el Capitulo 6 de esta tesis, por tener la entidad suficiente como para constituir
un nuevo capitulo, el nuevo esquema de asignacion de pesos propuesto, basado también en
légica borrosa, que mejora al método cldsico TF-IDF, utilizado habitualmente para la
asignacion automatica de pesos.
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El portal web de la Universidad de Sevilla.

5.1. El portal web de la Universidad de Sevilla.

La Universidad de Sevilla, con 500 afios de antigiiedad, es la segunda universidad espafiola
en nimero de alumnos, con las siguientes cifras significativas [US09]:

- 57.200 alumnos de 1° y 2° ciclo.

- 7.200 alumnos de 3° ciclo y postgrado.

- 4.400 miembros del Personal Docente e Investigador (PDI).

- 2.300 miembros del Personal de Administracion y Servicios (PAS).

- 5 campus en diferentes zonas de la ciudad.

- 25 Centros propios.

- 124 Departamentos.

- 78 titulaciones de 1°y 2° ciclo.

- 102 programas de doctorado.

- 4.400 asignaturas de grado y postgrado.

En cuanto al portal web de la Universidad de Sevilla, en octubre de 2009 ocupaba el puesto
223 de entre las mds de 4000 Universidades mundiales censadas en el ranking de Webometrics
(séptima de Espafia y entre las 100 mejores de Europa), elaborado por el Laboratorio de
Cibermetria del CSIC, el cual mide el impacto web de las Universidades en el mundo,
basandose en criterios de paginas recuperadas desde los cuatro grandes motores de buisqueda

(Google, Yahoo, Live Search y Exalead), los enlaces externos al sitio, el niimero de ficheros de
informacién accesibles y el niimero de articulos y citas de investigacion [WEBOMETRICS09].

Por tanto, el portal web de la Universidad de Sevilla se clasifica entre el 10 % de los
portales web de universidades mds importantes. Ademds, el portal web de la Universidad de
Sevilla recibe 1.346.000 visitas mensuales, lo que supone aproximadamente unas 45.000 visitas
diarias [USO8]. En la Figura 5.1 se muestra la pdgina de bienvenida del portal de la Universidad
de Sevilla (www.us.es).
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5. Aplicacién: disefio de un Agente Inteligente para el portal web de la Universidad de Sevilla.
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Figura 5.1. Pégina de bienvenida del portal web de la US.

5.2. Estructura del conjunto de conocimiento.

Dado que en el portal de 1a Universidad de Sevilla existe una gran cantidad de informacidn,
se definieron un total de 253 Objetos agrupados en 12 Temas. Todos estos grupos estdn
compuestos de un nidmero variable de Apartados y Objetos. Ademds, se definieron 2.107
preguntas tipo a partir de estos 253 Objetos.

Todo esto fue realizado de la forma en la que se expone en los dos siguientes subapartados.
En el apartado 5.2.1, se muestra la estructura jerdrquica empleada. En el apartado 5.2.2, se
exponen los criterios para la definicion de preguntas tipo a partir de cada uno de los Objetos y la
forma de extraer los términos indice, que en este caso corresponden con palabras clave. Por
dltimo, en la seccién 5.2.3, se describe el proceso que sigue el Agente Inteligente ante una
consulta de usuario.

5.2.1. Estructura jerarquica.

Para llevar a cabo la Extraccion de la Informacién, como se apunt6 en el capitulo anterior,
lo primero que hay que hacer es identificar pagina web con Objeto, es decir, cada pagina del
portal es considerada como uno o varios Objetos, dependiendo de la cantidad de informacion
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existente en cada pagina. Estos Objetos se agrupan en una estructura jerarquica. Cada Objeto
so6lo es accesible a través de un tinico camino del drbol de clasificacidn, es decir, clasificindolo
bajo un tnico criterio (o grupo de criterios). En nuestro caso, se ha aprovechado la estructura
jerarquica de la pdgina para dividir el portal en tres niveles, a los que se ha denominado, en
orden decreciente jerarquico decreciente, Tema, Apartado y Objeto. El tamafio de cada uno de
los niveles es variable: existen 12 Temas, cada uno de ellos con un nimero de Apartados que
estd comprendido entre los 4 y los 12. Asi mismo, cada uno de los Apartados tiene un nimero
variable de Objetos, desde 1 a 42. Se muestra una tabla del conjunto de conocimiento completo,
es decir, de la informacion contenida en el portal web de la Universidad de Sevilla, en la Tabla

5.1

Niimero de

Apartados
Tema 1.- Informacion General 12
Tema 2.- Centros y Departamentos 6
Tema 3.- Acceso y Estudios 11
Tema 4.- Postgrado y Doctorado 3
Tema 5.- Investigacion y Transferencia 4
Tecnologica
Tema 6.- Biblioteca 6
Tema 7.- Sociedad y Empresa 7
Tema 8.- Extension Universitaria, Cultura y 8
Deporte
Tema 9.- Relaciones Internacionales 4
Tema 10.- Servicios a la Comunidad 6
Universitaria
Tema 11.- Gestion y Administracion 6
Tema 12.- Universidad Virtual 6

Niimero de Objetos para
cada Apartado

4,1,1,2,8,2,2,2,6, 1,
7,8

2,1,1,1,1,2

7,7,8,1,1,3,1,5, 1,5,
1

4,1,1

4,1,1,1

1,1,4,2,1,1
1,1,4,1,1,3,2

1,3,6,1,2,2,1,3

1,1,1,1

1,2,2,42,1,7

5,4,4,3,1,1

6,9,4,6,1,3

Tabla 5.1. Estructura jerarquica del portal web de la US.

Se puede observar que la informacién es muy heterogénea, en el sentido de que hay temas
con una gran cantidad de informacién y otros que contienen bastante menos. Ademads, el
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ndmero de subconjuntos es muy variable. Sin embargo, el hecho de manejar la informacién de
esta manera nos proporciona la ventaja de agrupar la informacion en clusters con contenidos
relacionados. Esto permite que el Agente Inteligente pueda ofrecer al usuario no solo el Objeto
mds cercano a su peticion, sino también Objetos que estén relacionados y que le pueden resultar
interesantes. La l6gica borrosa proporciona la flexibilidad necesaria para manejar este tipo de
informacién.

Como ejemplo de la estructura jerdrquica, se analiza a continuacién el lugar que le
corresponde en esa estructura a uno de los subconjuntos de conocimiento, concretamente al
Tema 12, denominado Universidad Virtual. El Tema 12 estd dividido en 6 Apartados:

- Apartado 12.1: Secretarfa Virtual.

- Apartado 12.2: Recursos Electrénicos.

- Apartado 12.3: Servicios de internet.

- Apartado 12.4: Enlaces de interés.

- Apartado 12.5: Ensefianza Virtual.

- Apartado 12.6: Usuario Virtual.

A su vez, el Apartado 12.6, denominado Usuario Virtual, estd dividido en 3 Objetos, a
saber:

- Objeto 12.6.1: Solicitud de cuenta en Usuario Virtual.
- Objeto 12.6.2: Servicios de Usuario Virtual.

- Objeto 12.6.3: Problemas con Usuario Virtual.

5.2.2. Definicion de preguntas tipo y extraccion de
palabras clave.

Una vez definida la estructura jerdrquica del conjunto de conocimiento completo, que, en el
caso de un entorno web, hacemos coincidir con la estructura jerarquica del portal web por
comodidad, simplicidad y facilidad de uso, es necesario extraer las preguntas tipo asociadas a
cada Objeto.

Como se ha explicado en apartados anteriores, a partir de un Objeto es posible extraer una
o varias preguntas tipo. En el primer caso, la informacion es bastante concreta por lo que una
sola pregunta basta para definir el Objeto. Cuando es necesario utilizar varias preguntas tipo,
esto es debido a imprecision o dispersion en la informacién o bien al posible uso de sinénimos
por parte de los usuarios al realizar sus busquedas.
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Siguiendo con el ejemplo planteado en el subapartado 5.2.1, se muestran en la Tabla 5.2 las
preguntas tipo definidas para el Apartado 6 del Tema 12:

Objeto Preguntas tipo

12.6.1: Solicitud de cuenta en | 1. Me gustaria saber como puedo solicitar una cuenta
Usuario Virtual. como usuario virtual de la Universidad de Sevilla

12.6.2: Servicios de Usuario 1. ;A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual
Virtual. de la Universidad de Sevilla?

1. No recuerdo mi contrasena de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla.

2. No recuerdo mi clave de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla.

3. No recuerdo mi password de Usuario Virtual de la

12.6.3: Problemas con Universidad de Sevilla.

Usuario Virtual.

4. Tengo un problema para entrar en mi cuenta de
Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

5. Tengo un problema con el password de mi cuenta de
Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

6. Tengo un problema con la clave de mi cuenta de
Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

7. Tengo un problema con la contrasefia de mi cuenta de
Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

Tabla 5.2. Ejemplo de definicién de preguntas tipo.

Entre los objetivos para el Agente Inteligente en un entorno web definidos en al apartado
4.2.1 de esta tesis, se mencionaba la posibilidad de crear distintas clases de preguntas tipo, entre
las que se encuentran, resumiendo:

- La pregunta tipo principal.

- Preguntas tipo que consideran sinénimos.

- Preguntas tipo imprecisas.

- Preguntas tipo concretas dentro de objetos mds generales.

- Preguntas tipo creadas por realimentacién del sistema.
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Objetos con informacion mds concreta, como son los dos primeros (Objetos 12.6.1 y
12.6.2), dnicamente necesitan una pregunta tipo (la pregunta tipo principal), mientras que algo
mads difuso como es un problema (Objeto 12.6.3), necesita de una mayor casuistica y, por tanto,
de mds preguntas tipo.

Por ejemplo, el Objeto 12.6.2 estd definido por la pregunta tipo:

¢A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual de la Universidad de
Sevilla?

En este caso, los conceptos “servicios” y “Usuario Virtual” quedan muy claros y no es
necesaria la definicién de mds preguntas tipo para este Objeto. Distinto es el caso del Objeto
12.6.3, que queda definido en un primer momento por la pregunta tipo principal:

Tengo un problema para entrar en mi cuenta de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla

Para este Objeto, sin embargo, hay que tener en cuenta dos cosas: que podemos considerar
sinénimos de contrasefia (por ejemplo, clave) y que en esa pagina web en concreto también se
dan soluciones en el caso de no poder entrar en la cuenta de Usuario Virtual.

Por tanto se afiaden preguntas tipo para consultas méds concretas:

Tengo un problema con la contrasefa de mi cuenta de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla.

Y, ademds, se afiaden preguntas tipo sindnimas, como por ejemplo:

Tengo un problema con la clave de mi cuenta de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla.

No recuerdo mi clave de Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla

No recuerdo mi contraseiia de Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

Légicamente, el conocimiento del administrador del sistema respecto a la jerga del campo
relacionado con los Objetos (y respecto al propio campo) es importante, dado que cuanto mayor
sea su conocimiento, mayor serd la fiabilidad de las preguntas tipo propuestas para la
representacion de ese Objeto (porque serdn mds parecidas a las consultas que hardn los usuarios
para recuperar la informacién). En nuestro caso, la definicion de las preguntas tipo se ha
basado tanto en el estudio de las propias pdginas web como en consultas realizadas
anteriormente por los usuarios del portal (banco de preguntas-respuestas de la Universidad de
Sevilla).

Una vez que se han definido las preguntas tipo, de estas se extraen los denominados
términos indice (index terms). Estos términos indice se han definido en nuestro caso como

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



136

Estructura del conjunto de conocimiento.

palabras clave (keywords), aunque también podrian haberse definido como  términos
compuestos (joint terms). Los términos indice son las palabras que mejor definen un Objeto.
Por ejemplo, en el caso de una de las preguntas anteriores, “;A qué servicios puedo acceder
como Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla?”, las palabras que en principio podrian ser
” “usuario”, “virtual”, “Universidad” y
“Sevilla”. Llegados a este punto, no hay que olvidar el concepto de stop word, definido en el
capitulo 2 de esta tesis y, segun el cual, las palabras que aparezcan muchas veces no aportan
ninguna informacién y, por lo tanto, no deben ser consideradas como términos indice. Todos los
articulos, determinantes, conjunciones y, en general, cualquier palabra susceptible de no aportar
informacién o afiadir confusién a la consulta serd considerada una stop word. De hecho, y
proporcionando un adelanto al apartado de realizacién de pruebas, la consideracion de las
palabras “Universidad” y “Sevilla” como stop words constituyé una mejor sustancial en los
resultados.

seleccionadas como términos indice serian ‘“‘servicios

Asi mismo, cabria tener en cuenta la utilizacion de términos compuestos. Por ejemplo,
“Usuario virtual” podria constituir un término compuesto. Sin embargo, en esta tesis
consideramos que es preferible utilizar inicamente términos simples, que también llamaremos
palabras clave, debido a la mayor flexibilidad que permite la utilizacién de los términos
definidos de esta forma (puede ser que el usuario esté interesado no solo en respuestas que
contengan el término compuesto, sino también en respuestas que contengan los términos
simples asociados correspondientes).

Por dltimo, es necesario afiadir un peso o coeficiente a estas palabras clave. El valor de este
peso estd comprendido entre 0 y 1, es mayor mientras mayor sea la relacion de la palabra clave
con el subconjunto del nivel jerdrquico correspondiente y debe ser definido para todos los
niveles jerdrquicos. Una mayor descripcion de la forma en que se definen y asignan estos pesos
a las palabras clave se puede encontrar en el siguiente capitulo de la tesis.

Se muestra un resumen de la metodologia seguida en el ejemplo de este apartado en la
Tabla 5.3.
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Etapa Ejemplo

Etapa 1: Identificacion de Pagina web: www.us.es/univirtual/internet
informacion y Objeto.

Etapa 2: Localizacién del Tema 12: Universidad Virtual.
f)b,leto ?n la estructura Apartado 6: Usuario Virtual.
jerarquica.
Objeto 2: Servicios de Usuario Virtual.
Etapa 3: Definicion de Pregunta tipo: ;A qué servicios puedo acceder como
pregunta(s) tipo. Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla?
Etapa 4: Extraccion de Términos indice: “servicios”, “usuario”, “virtual”.

términos indice.

Etapa 5: Asignacion de Ver Capitulo 6 de esta tesis.
pesos.

Tabla 5.3. Resumen de la metodologia empleada.

Hasta aqui se ha visto de forma general como se debe de configurar el Agente Inteligente,
aunque se entrard en mds detalle mds adelante. Sin embargo, en el siguiente apartado se
describe el comportamiento del Agente Inteligente ante una hipotética consulta de usuario.

5.2.3. Respuesta ante una consulta de usuario.

El objetivo final del Agente Inteligente debe ser el de encontrar el Objeto u Objetos cuya
informacion sea mds parecida a la consulta (query) que haya realizado un usuario.

Para clarificar un poco més el proceso que sigue el Agente Inteligente para encontrar la
informacidn relacionada con la consulta de usuario, y que ya fue descrito de forma general en el
apartado 4.2.4 de esta tesis, se plasma en el ejemplo definido en la Tabla 5.3 del apartado
anterior de este capitulo.

Paso 1: Realizacién de la consulta de usuario en Lenguaje Natural (NL).

¢A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual de la Universidad de
Sevilla?

Paso 2: Extraccién de términos indice o palabras clave. Se extraen todos los términos
indice que aparezcan con un coeficiente de peso distinto de cero en alguno de los subconjuntos
del nivel mas bajo del conjunto de conocimiento (en este caso, el nivel 1, al que hemos
denominado Nivel de Tema). Recordemos que cuando un término indice tiene una maxima
relacién con el subconjunto al que pertenece, el coeficiente de peso correspondiente a dicho
subconjunto tiene un valor 1, mientras que cuando no pertenece a un subconjunto se le adjudica
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un peso igual a 0. Una descripcion detallada del proceso de asignacion de estos coeficientes de
peso estd especificada en el Capitulo 6 de la tesis.

En la Tabla 5.4 se observan los coeficientes de peso de los términos indice extraidos de la
consulta de usuario realizada en el paso 1 para cada subconjunto del nivel jerarquico 1 o Nivel
de Tema.

Término WT1 | WT2 | WT3 | WT4 | WT5 | WT6
Indice

Servicios 0.14 0 0 0 0 0.16
Usuario 0 0 0 0 0 0
Virtual 0 0 0.16 0 0 0

Término WT7 | WT8 | WT9 | WT10 | WT11 | WT12
Indice

Servicios 0.16 0 0 0.14 0.16 0.15
Usuario 0 0 0 0.29 0 0.6
Virtual 0 0 0 0 0.16 0.53

Tabla 5.4. Coeficientes de peso para el Nivel de Tema para distintos términos indice.

WTi = Coeficiente de peso del Tema i. Los términos indice que no aparecen en el Tema
correspondiente tienen un coeficiente con un valor igual a 0.

Los términos indice “Universidad” y “Sevilla” fueron considerados en principio como
términos indice, observandose sin embargo que los resultados eran mejores si eran considerados
como stop words.

Paso 3: Paso del vector de coeficientes por los motores légicos correspondientes a cada
Tema. Aunque se ahonda en los pardmetros usados por el motor de inferencia borroso en el
apartado siguiente de la tesis (5.3), cabe decir que se usan vectores de tres entradas al motor en
este caso. Por ejemplo, y de acuerdo con la Tabla 5.4, el vector de entrada 1 es [0.14 0 0]
mientras que el vector de entrada 12 es [0.15 0.6 0.53].

Con todo esto, los resultados obtenidos a la salida del motor 16gico correspondiente a cada
Tema, descrito asi mismo en el apartado 5.3 de la tesis, vienen dados en la Tabla 5.5.

SMT1 SMT?2 SMT3 SMT4 SMTS5 SMT6
0.29 0.13 0.30 0.13 0.13 0.30
SMT7 SMTS SMT9 SMT10 SMT11 SMT12
0.30 0.13 0.13 0.43 0.39 0.62

Tabla 5.5. Salidas del motor de inferencia borroso para el Nivel de Tema para los

distintos subconjuntos (Temas).
SMTi = Salida del motor borroso correspondiente al Tema i.
Dado que es necesario establecer un determinado umbral, todas aquellas salidas que no lo

superen provocan que se descarten todos los Apartados (y por consiguiente, también los Objetos
de esos Apartados) de los Temas correspondientes. En nuestro caso, si fijamos un umbral de
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0.4, este solo seria superado por las salidas correspondientes a los Temas 10 y 12 (sombreados
en verde). Todos los Objetos pertenecientes a otros Temas quedan, por tanto, automdticamente
eliminados, con el ahorro computacional correspondiente y el descarte de posibles “Objetos
ruidosos” correspondientes a algunos de estos Temas.

Paso 4: Repeticion del paso 3 para el nivel 2 de la estructura jerdrquica, es decir, los
Apartados de los Temas seleccionados. En la Tabla 5.6, se pueden observar los diversos
coeficientes de peso para los Apartados del Tema 10, mientras que la Tabla 5.7 muestra lo
propio para los Apartados del Tema 12.

Término | WT10A1 | WT10A2 | WT10A3 | WT10A4 | WT10A5 | WT10A6
Indice

Servicios 0 0 0 0.16 0 0.33
Usuario 0 0 0 04 0 0
Virtual 0 0 0 0 0 0

Tabla 5.6. Coeficientes de peso para el Nivel de Apartado para los distintos Apartados

del Tema 10.
Término | WT12A1 | WT12A2 | WT12A3 | WT12A4 | WT12A5 | WT12A6
Indice
Servicios 0.37 0 0.16 0 0 0.12
Usuario 0 0 0 0 0.6
Virtual 0.33 0 0 0.16 0.16 0.45

Tabla 5.7. Coeficientes de peso para el Nivel de Apartado para los distintos Apartados
del Tema 12.

WTiAj = Coeficiente correspondiente al Tema i, Apartado j.
Las salidas de los motores borrosos correspondientes a los vectores de entrada obtenidos de

acuerdo con las Tablas 5.6 y 5.7 se pueden ver en las Tablas 5.8 y 5.9, correspondientes a las
salidas del motor para los Apartados de los Temas 10 y 12, respectivamente.

SMT10A1
0.13

SMT10A2
0.13

SMT10A3
0.13

SMT10A4
0.46

SMT10AS
0.13

SMT10A6
0.38

Tabla 5.8. Salidas del motor de inferencia borroso para el Nivel de Apartado para los
distintos Apartados del Tema 10.

SMT12A1
0.51

SMT12A2
0.13

SMT12A3
0.30

SMT12A4
0.30

SMT12AS
0.30

SMT12A6
0.59

Tabla 5.9. Salidas del motor de inferencia borroso para el Nivel de Apartado para los
distintos Apartados del Tema 12.
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SMTiAj = Salida del motor del Tema i, Apartado j.

Estableciendo nuevamente un valor umbral de salida del motor borroso de 0.4, se puede ver
que se seleccionan nada mds que el Apartado 4 del Tema 10, el Apartado 1 del Tema 12 y el
Apartado 6 del Tema 12 (sombreados en verde).

Paso 5: Repeticién del paso 3 para los Objetos de los Apartados seleccionados.

En este caso, se repite la misma operacién para cada Objeto de los Apartados
seleccionados. Dado que el Apartado 4 del Tema 10 contiene 42 Objetos (es el Apartado con
mds Objetos de todo el conjunto de conocimiento), nos cefliremos en este ejemplo al Apartado 6
del Tema 12 y nos limitaremos a dar los resultados del caso anterior y del Apartado 1 del Tema
12 al final.

En la Tabla 5.10 se pueden ver los coeficientes para los Objetos del Apartado 6 del Tema
12, mientras que en la Tabla 5.11 se encuentran las salidas definitivas del Agente Inteligente
para estos objetos.

Término WT12A601 WT12A602 WT12A603
Indice

Servicios 0 0.4 0
Usuario 0.57 0.52 0.52
Virtual 0.57 0.52 0.52

Tabla 5.10. Coeficientes de peso para el Nivel de Objeto para los distintos Objetos del
Apartado 6 del Tema 12.

WTiAjPk = Coeficiente de peso correspondiente al Tema i, Apartado j, Objeto k.

SMT12A6P1 | SMT12A6P2 | SMT12A6P3
0.6045 0.7413 0.6005

Tabla 5.11. Salidas del motor de inferencia borroso para el Nivel de Objeto para los
distintos Objetos del Apartado 6 del Tema 12.

SMTiAj = Salida del motor del Tema i, Apartado j, Pregunta k.

Se puede apreciar que, en este caso, los tres objetos estdn por encima del umbral de 0.4, por
lo que entran dentro de la categoria de posibles respuestas a la consulta. Ademads de estos tres,
superaron este umbral otros 4 Objetos, correspondientes a otros Apartados, que quedaron
ordenados de la forma mostrada en la Tabla 5.12.
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Posicion Tema Apartado Pregunta Notacion abreviada Certeza (%)

1 12 6 2 12.6.2 74.13
2 12 6 1 12.6.1 60.45
3 12 6 3 12.6.3 60.05
4 12 1 5 12.1.5 54.07
5 12 1 6 12.1.6 54.07
6 10 4 9 10.4.9 48.96
7 12 1 1 12.1.1 41.04

Tabla 5.12. Objetos del conjunto de conocimiento devueltos por el Agente Inteligente.

En este caso, se ha logrado devolver la informacién demandada, puesto que la consulta
realizada (¢, A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual de la Universidad
de Sevilla?) corresponde efectivamente a una pregunta tipo que hace referencia al Objeto
12.6.2 (notacién abreviada para el Objeto correspondiente al Tema 12, Apartado 6, Objeto 2).
Ademds, superan el umbral otros Objetos, a los que se han asignado, entre otras, las preguntas
tipo mostradas en la Tabla 5.13.

Posicion Objeto  Certeza Pregunta tipo asociada
(%)
1 12.6.2 74.13 ¢A qué servicios puedo acceder como Usuario
Virtual de la Universidad de Sevilla?
2 12.6.1 60.45 Me gustaria saber cdmo puedo solicitar una cuenta
como usuario virtual de la Universidad de Sevilla
3 12.6.3 60.05 No recuerdo mi contrasefia de Usuario Virtual de la
Universidad de Sevilla
4 12.1.5 54.07 Deseo tener acceso a los servicios economicos de
la Secretaria Virtual de la Universidad de Sevilla
5 12.1.6 54.07 Deseo tener acceso a los servicios administrativos
de la Secretaria Virtual de la Universidad de Sevilla
6 10.4.9 48.96 ¢ Qué servicios ofrece el Servicio de Informatica y
Comunicaciones?
7 12.1.1 41.04 ¢, Como puedo acceder a la Secretaria Virtual de la
Universidad de Sevilla?

Tabla 5.13. Preguntas tipo asociadas a los Objetos devueltos por el Agente
Inteligente.
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Como se ha expuesto antes, la primera pregunta tipo corresponde al Objeto buscado, pero,
ademds, se obtiene una ventaja importante: las dos siguientes preguntas tipo devueltas estan
muy relacionadas con dicho Objeto (mencionan también al Usuario Virtual) e, igualmente,
pudieran interesar a la persona que realiza la consulta. Las siguientes preguntas tipo, aun no
siendo tan parecidas, si podrian tener alguna relacion con la bisqueda del consultante. Nuestra
sugerencia es dirigir a dicho consultante a una pagina web asociada con la pregunta que aparece
en primer lugar y presentar en otra ventana entre tres y cinco de las opciones devueltas.

Ademds, el hecho de presentar otras respuestas muy relacionadas con el Objeto de la
consulta da pie a pensar que cuando la consulta no corresponda exactamente con ninguno de los
Objetos buscados, el sistema tratard de encontrar los Objetos mds parecidos, siendo esta
flexibilidad una de las ventajas mds importantes que aporta la logica borrosa.

5.3 Sistema de Ldgica Borrosa.

Como se comentd en el capitulo 4 de esta tesis, el nicleo inteligente del Agente estd
constituido por el sistema de ldgica borrosa, para el cual tenemos que tener en cuenta
parametros como el nimero de entradas y salidas, los conjuntos borrosos que se definen para
estas y, por supuesto, las reglas borrosas especificadas. La seccién 5.3.1 describe el niimero
optimo de entradas al motor de inferencia borroso y los umbrales de certeza fijados para la
eliminacién de los distintos subconjuntos de conocimiento de cada nivel jerdrquico. En el
apartado 5.3.2 se define el niimero y la forma de los conjuntos borrosos que conforman el motor
de inferencia, tanto de entrada como de salida. Por dltimo, el punto 5.3.3 trata sobre la
definicion de las reglas borrosas que rigen el comportamiento del sistema. Estas cuestiones ya
fueron introducidas y discutidas en [GOMEZ06], [ROPERO07a] y [ROPEROO7b].

Para poder probar la eficacia del sistema propuesto y mejorar las prestaciones, era
necesario realizar pruebas para definir los pardmetros idéneos del sistema de 16gica borrosa
sobre un conjunto de conocimiento acumulado. Dado que cuando se realizaron estas pruebas
alin no estaba en funcionamiento el nuevo portal web de la Universidad de Sevilla, se recurrié
al banco de preguntas-respuestas mds frecuentes de la Universidad de Sevilla realizadas al
administrador del portal. Este banco de preguntas-respuestas se constituyé en un principio como
el conjunto de conocimiento, consistente en un total de 117 preguntas tipo agrupadas en 5
Temas, cada uno de los cuales contiene un nimero variable de Apartados y Objetos. Los
resultados obtenidos a partir de €l, debido a la generalidad del método, son aplicables a
cualquier conjunto de conocimiento y, en particular, a cualquier portal web. En todo caso, se
realizaron mds pruebas a la hora de comparar los métodos de asignacién de pesos a las palabras
clave (las cuales se describen en el capitulo 6 de esta tesis) con el nuevo portal web de la
Universidad de Sevilla ya en funcionamiento, y se comprobé la mencionada universalidad del
método.

La primera meta de estas pruebas es comprobar que el sistema realiza una identificacién
correcta de las preguntas tipo proporcionadas al sistema con un indice de certeza mayor que un
cierto umbral. El hecho de utilizar la 16gica borrosa posibilita la identificacién, no solo de la
pregunta tipo correspondiente, sino de otras relacionadas. Este concepto estd relacionado con el
de memoria (recall), mencionado en el capitulo 2 de esta tesis, aunque no corresponde a su
definicién exacta.
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El segundo objetivo es comprobar si la respuesta a la pregunta tipo requerida esta entre las
tres respuestas con mayor grado de certeza. Estas tres respuestas son las que podrian ser
presentadas al usuario, siendo deseable que la respuesta correcta esté entre estas tres
posibilidades. Este aspecto esta relacionado con el concepto de precision (precision), aunque de
nuevo no corresponde a su definicion exacta.

Para realizar estas pruebas, se construyé una herramienta con la posibilidad de realizar
consultas de usuario y utilizar el motor borroso para obtener las respuestas deseadas. Para ello
se introducirdn las denominadas preguntas tipo como consultas en lenguaje natural.

Para construir la herramienta se propuso utilizar Borland C++ Builder, debido a la facilidad
de construccién de la interfaz visual, la robustez de la aplicacion generada y la posibilidad de
compilar el cédigo para Sistemas Operativos Windows o UNIX, lo que permite integrar la
aplicacion en el Sistema Operativo deseado. El programa Un-Fuzzy, mencionado en el capitulo
4 de esta tesis y descrito mds en profundidad en el Apéndice A, fue el elegido para la
implementacién del motor de inferencia borroso, por su capacidad de exportar cédigo C. La
Figura 5.2 muestra la herramienta que fue utilizada para las pruebas de los pardmetros del
sistema de 16gica borrosa.

& Asistente WEB _|o] x|

Ezcriba aqui su consulta _
|.:',.l'1'l. qué servicios puedo acceder como Ulsuario Virtual d - EE;SID?ﬁ g?ﬂng.-]gﬂ-ll:lﬂ'l

Tiempo empleado en la consulka: 1 zegundos 285 milizegundos

Desocupado _Vetiome |

El objeto identificado coresponde a la pregunta n® 2 del
Apartado B del Tema 12 ha sido identificada como probable
El grado de certeza obtenido ex de: 0,842207843025726

La pregunta tipo identificada es alguna de laz siguientes:

"iA, gué servicios pueda acceder como Usuaria Yirtual de la
niverzidad de Sevilla?'

La rezpuesta corespondiente es:

"ae2

La conzulta realizada conesponde a la pregunta: 126.2 de la
base de datos de preguntas-tipo.

Configura Servidor |

Preguntas Tipo |

m

M akor Fuzzy M anual |

-

Cambiar Configuracian |

Figura 5.2. Herramienta utilizada para las pruebas de los parametros de logica
borrosa.

Esta herramienta fue mejorada posteriormente y permite:

- La posibilidad de realizar cualquier consulta de usuario (user query).
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- La introduccién de las distintas preguntas tipo definidas por el sistema como consultas
de usuario (user queries), con la finalidad de realizar pruebas. Estas preguntas se
encuentran en una base de datos (Figura 5.3).

- El cambio de los pardmetros de E/S (niimero de entradas y umbrales de certeza para
cada nivel jerdrquico) y las caracteristicas del motor de inferencia borroso (difusor,

concresor y tipo de conjuntos borrosos).

- La utilizacién de un motor borroso manual con el fin de realizar comprobaciones
“sobre el terreno”.

- La posibilidad de configurar la herramienta como servidor, con la consiguiente
posibilidad de realizar consultas remotas.

{i¥ Seleccionar Pregunta Tipo - 0| x|

Tema ad Yirtual j

Apartado |.-‘-‘*.E.- Izuario Yirtual j

Pregunta |¢A qué servicios puedo acceder como Usuario Yirtual de la Universida-j

Ha seleccionado la Pregunta 2 del Apartado B del Tema 1.2que coresponde al objeto 12.6.2
Conzultar ‘ Cerrar |

Figura 5.3. Seleccién de una pregunta tipo con la herramienta para pruebas.

Para realizar las pruebas, lo primero que se debe hacer es introducir cada una de las
preguntas tipo en la herramienta. Dentro de cada pregunta tipo se determinan las palabras claves
que servirdn para identificar el Objeto relacionado con dicha pregunta. Los resultados de las
pruebas de reconocimiento de preguntas tipo se han agrupado en cinco categorias, a saber:

1.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo realizada es el dnico devuelto o el que
tiene mayor certeza.

2.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo realizada es devuelto con la segunda
mayor certeza de todos los Objetos devueltos.

3.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo realizada es devuelto con la tercera mayor
certeza de todos los Objetos devueltos.

4.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo realizada es devuelto, pero no entre los
tres con mayor certeza de entre todos los Objetos devueltos.

5.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo realizada no aparece entre los
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identificados.

Estas pruebas sirven para determinar los pardmetros 6ptimos del sistema de 16gica borrosa
para IE y que se describen en las siguientes secciones.

5.3.1. Variables de E/S.

Como se ha visto en los apartados anteriores, el Agente Inteligente debe ocuparse de
seleccionar las palabras clave introducidas por el usuario en su consulta en lenguaje natural. De
entre las palabras clave seleccionadas, se eligen como entradas aquellas N palabras con mayor
indice de significacion usdndose los pesos correspondientes a los diferentes subconjuntos de
conocimiento como entradas a un motor de inferencia borrosa. Por tanto, lo primero que se debe
hacer es determinar cudl es el nimero idoneo de entradas al sistema.

Ademads, dadas las entradas al motor de inferencia, los conjuntos borrosos y las reglas, los
cuales seran definidos en apartados posteriores, el motor de inferencia debe encargarse de
calcular la salida del sistema borroso para cada subconjunto de cada nivel jerarquico. EI hecho
de estructurar el contenido jerdrquicamente posibilita que no haya que consultar todos los
Objetos uno por uno, dado que se van descartando subconjuntos de conocimiento. En primer
lugar, con los coeficientes de los términos indice que aparecen en la consulta pertenecientes al
Nivel de Tema, se descartan aquellos temas cuya certeza (salida del motor borroso) no sea
mayor que un determinado umbral. De esta forma, solo habrd que buscar en los Apartados de
los Temas seleccionados, eliminando una gran cantidad de contenido, ahorrando carga
computacional y evitando posibles fuentes de ruido derivadas de otros Objetos cuyos
coeficientes de niveles inferiores para los términos indice seleccionados tengan un valor
importante. El mismo proceso se repite para el nivel de Apartado, con lo que la buisqueda se
limita a los Objetos de los Apartados seleccionados de entre los Temas filtrados anteriormente.

En las pruebas se han considerado umbrales de 0.5 para todos los niveles, aunque estos
umbrales pueden ser modificados con el fin de obtener mejores resultados. Por otra parte, se
definieron los conjuntos borrosos para las entradas y salidas y las reglas correspondientes al
sistema de 16gica borrosa. Por coherencia con la estructura de esta tesis, la forma en la que tanto
unos como otras se definieron estd explicada en apartados posteriores.

En cuanto a las entradas al sistema de ldgica borrosa, se pueden extraer de una a cinco
palabras clave o términos indice de una consulta. Se considera que mds de cinco términos indice
no deben ser relevantes para la extraccion de informacién. Se pueden extrapolar las definiciones
de memoria y precision dadas en el capitulo 2 de esta tesis a nuestro caso, teniendo en cuenta
que la memoria estd tradicionalmente relacionada con el nimero de documentos relevantes
recuperados (en nuestro caso, objetos) con respecto al nimero de documentos relevantes en
total, mientras que la precision relaciona dicho nimero de documentos relevantes recuperados
con el nimero total de documentos recuperados. Por tanto, para que la memoria sea alta, es
importante que se recuperen la mayoria de los objetos, pero para que se obtenga una alta
precision es necesario que no se recuperen muchos mas objetos que los que sean relevantes, es
decir, evitar introducir una gran cantidad de objetos irrelevantes entre los objetos devueltos. En
la Figura 5.4 se representa este hecho.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
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: Objetos totales
- Objetos relevantes

- Objetos recuperados

(O  Objetos

Figura 5.4. Memoria y precisién en el sistema.

Lo ideal es que las zonas naranja y verde rayada coincidan, es decir, que se recuperen todos
los objetos relevantes (memoria alta) y que solo los objetos relevantes sean recuperados (alta
precisién). Sin embargo, esta situacién es dificil de conseguir y mientras mds objetos se
recuperan (zona verde rayada), también se recuperan mds objetos irrelevantes, repercutiendo
esto en la precisiéon, mientras que a medida que se recuperan menos objetos, también se
recuperan menos objetos relevantes, redundando esto en una baja memoria. Es necesario, pues,
encontrar una solucién de compromiso.

Definir un motor con pocas entradas provoca la rdpida saturacién del sistema. Este es un
gran inconveniente para la precision: el 90% de las respuestas correctas son detectadas pero
solo la mitad de ellas lo hacen como primera opcion, tal y como se puede ver en la Figura 5.5,
en la que se representan los resultados obtenidos para el caso en el que se consideran tres
entradas al motor de inferencia borrosa.
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El objeto es el de
mayor certeza

El objeto es el segundo
con mayor certeza

El objeto no ha sido
devuelto

El objeto es el tercero

con mayor certeza El objeto no esta entre

los tres con mayor
certeza

Resultado Motor de 3 entradas

Figura 5.5. Resultados con tres entradas al motor de inferencia.

Por otra parte, si se definen cinco entradas al motor de inferencia, se producen valores muy
bajos en el grado de certeza, como es ldgico por otra parte, dado que un mayor nimero de
palabras clave produce una mayor ambigiiedad en la consulta. La precision sube, detectandose

en este caso el 55% de los objetos en primer lugar. Sin embargo, la memoria baja, no

detectdndose el 29 % de los objetos, como se puede observar en la Figura 5.6.

El objeto es el de
mayor certeza

El objeto no ha
sido devuelto

El objeto es el
segundo con
mayor certeza
El objeto es el
tercero con mayor
I

certeza
El objeto no esta
entre los tres con
mayor certeza

3% 494
Resultado Motor de 5 entradas

Figura 5.6. Resultados con cinco entradas al motor de inferencia.
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Por lo tanto, concluimos que un nimero pequefio de entradas influye negativamente en la
precisién mientras que un gran nimero de entradas lo hace en la memoria. No obstante, se
pueden efectuar mejoras a este respecto si nos basamos en la utilizacién de un nimero de
entradas variable, como se expondrd mas adelante.

Ademas, del andlisis de los resultados fallidos se observé que en buena parte de ellos no se
obtenfa el Objeto deseado porque la certeza fijada como umbral es mayor que la minima
obtenida. Esto plantea la posibilidad de bajar los umbrales de certeza para aceptar el resultado
como correcto. No obstante, al aplicar esta modificacion se dan por vélidas muchas respuestas
erroneas estropeando parte de los resultados anteriores.

La solucién propuesta es modificar el procedimiento de manera que, sélo en el caso de que
ningiin resultado supere el umbral fijado, el Agente Inteligente baje automaticamente el umbral
de aceptacion del resultado. Aplicando este método, los resultados mejoran notablemente, como
se puede observar en la Figura 5.7.

El objeto es el de
mayor certeza

) El objeto no ha
El objeto es el sido devuelto
segundo con

mayor certeza

El objeto no esta
entre los tres con
mayor certeza

El objeto es el
tercero con mayor
certeza

Resultado Motor de 5 entradas con umbrales
de salida variables

Figura 5.7. Resultados con cinco entradas al motor de inferencia utilizando umbrales
de salida variables.

Viendo los buenos resultados obtenidos mediante la modificacion anterior, cabe la
tentacion de subir mucho los umbrales de los indices de certeza para filtrar ain mejor los
resultados. Observando los informes de resultados generados por la herramienta desarrollada
para las pruebas, se apreciaba que no siempre el resultado correcto es el que tiene mayor certeza
(hay que recordar que se trata de aplicar ldgica difusa), por lo que si se suben mucho los
umbrales es posible que no se devuelva el Objeto correcto. Ademds, es preciso recordar a estas
alturas que al Agente Inteligente no se le formulard una consulta tipo sino una consulta parecida
por lo que elevar mucho el umbral de exigencia podria inducir a repuestas erréneas.

En resumen, tomando como base las pruebas realizadas, se concluye que si se ofrecen al
usuario los tres posibles resultados con mayor indice de certeza, el Objeto correcto es devuelto
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el 88% de las veces, y es la primera opcion el 70% de las veces, lo que, a todas luces, constituye
un buen resultado.

En la herramienta para las pruebas se incluye pues la posibilidad de seleccionar el nimero

de entradas y los umbrales de certeza para los distintos niveles jerdrquicos tal y como se puede
observar en la Figura 5.8.

Definicién de los

Definicion del nimero umbrales para los
de entradas al motor diferentes niveles
borroso jerarquicos

o (5 ]

{8 Configuracién

Parametios Fuzzy
Difuzor  |Singleton - [Elj
Concresor |[Centio de Graves « Cesteza del Tema 05
Pettenencia a siguiente Nivel 1 |7
Humeso de palabras ded Motor Fuzzy

Tipos de conjuntos de Entrads Tipos de conjunios de Salida
Baio Tridngulo - Baj ITriénguiol !

Medo | Tridngulo - MedirBajo | Tridngulo -
Ao Tridngula - Medic-ato | Tridngula - Considerar Limbral de Concreciin [~
Alt Tiidnguo ¥ Actusizar Ceira

Figura 5.8. Definicion del nimero de entradas al motor borroso y de los umbrales de
certeza en la herramienta de pruebas.

En cuanto al nimero de entradas y, teniendo en cuenta que hay ocasiones en las que es
mejor utilizar el motor difuso de tres entradas, mientras que en otras ocasiones es mejor utilizar
el de cinco entradas, se propone un compromiso por el que se utiliza un motor variable
dependiente del nimero de palabras clave identificadas en la consulta. En el caso de que se
identifiquen entre una y tres palabras clave, se usa el motor de tres entradas, mientras que si se
identifican mds de tres palabras, es el motor de cinco entradas el utilizado. Los resultados
obtenidos, y que tomamos como definitivos al respecto del nimero de entradas al motor de
inferencia borroso y umbrales de salida del sistema, se pueden observar la Figura 5.9.
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El objeto no ha
sido devuelto

El objeto es el de
mayor certeza

El objeto no esta
entre los tres con
mayor certeza

El objeto es el
segundo con
mayor certeza

El objeto es el
tercero con mayor
certeza

Resultado con un nimero variable de
entradas al motor de inferencia con umbrales
de salida variables

Figura 5.9. Resultados con un numero variable de entradas al motor de inferencia
utilizando umbrales de salida variables.

Se puede ver que ofreciendo al usuario los tres Objetos identificados como probables con
mayor certeza, el usuario obtiene el Objeto correcto el 97 % de las veces y el 77 % de las veces
es la primera opcion, por lo que consideramos que utilizar un motor que utilice umbrales de
salida variables y un nimero de entradas variable en funcién de los términos indice extraidos de
la consulta es la mejor eleccién posible para los pardmetros de E/S.

5.3.2. Definicion de los conjuntos borrosos de E/S.

Tal y como se determinaba en la seccion anterior, el universo de discurso de las entradas
corresponde al rango de los pesos definidos para cada palabra clave, por lo que tiene un rango
entre 0.0 y 1.0. En principio, se consideran tres conjuntos borrosos representados por los valores
BAJO, MEDIO y ALTO. Asi mismo, por simplicidad, todos son de tipo triangular, aunque
posteriormente se modificardn los conjuntos con el fin de encontrar su forma éptima.

La salida, que indica el grado de certeza, también se define en un rango numérico entre 0
(minima certeza) y 1 (certeza maxima) y tiene un universo lingiiistico que puede tomar los
valores BAJO, MEDIO-BAJO, MEDIO-ALTO, o ALTO. Estos valores corresponden a los
conjuntos borrosos de salida.

El hecho de que las entradas tomen estos tres valores BAJO, MEDIO y ALTO es debido a
que se trata del nimero suficiente como para que los resultados puedan ser coherentes y no son
tantas opciones como para que el nimero de reglas aumente de manera alarmante (en la
siguiente seccidn se comenta este aspecto, pero parece claro que, a mayor nimero de valores
lingtiisticos posibles en las entradas, es necesario definir un mayor nimero de reglas). De hecho,
las salidas también se definieron en un principio de esta manera (tres posibles conjuntos
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borrosos de salida). Tras un primer acercamiento, se consideré que introducir un cuarto
conjunto borroso de salida, introducia una mejora considerable en los resultados.

Las entradas numéricas, que corresponden a los valores contenidos en los vectores de pesos,
se encuentran por tanto acotadas entre 0 y 1. Si la entrada es 0, es evidente que el valor es
BAJO con un grado de certeza 1, mientras que si la entrada es 1, el valor es ALTO con certeza
1. Los valores de entrada intermedios toman valores entre 0 y 1 para los conjuntos borrosos
BAJO, MEDIO y ALTO. En la Figura 5.10 se observa como se definen estos conjuntos
borrosos con el programa Un-Fuzzy.

El rango de valores de cada conjunto difuso de entrada es el siguiente:

e BAJO, de 0.0 a 0.4 con centro en 0.0.

e MEDIO de 0.2 a 0.8 con centro en 0.5.

e ALTO de 0.6 a 1.0 con centro en 1.0.

Todas las entradas que van al motor de inferencia borroso tienen una configuracion

idéntica.
Yariables del Universo de Entrada x |
Mombre de la ¥ariable Difusor
| Entrada 1 ;Il | Singleton ;||
Definir ¥ariable Definir Difuzor

Puntoz de Evaluacion

Inzertar ¥ariable

Eliminar ¥ariable

Difusor

Puntos:1

Hombre del Conjunto Tipo de Conjunto
Bajo ;I | Triangulo ;Il

N
-

Inzertar Conunios

Eliminar Conjuntos Autodefinir |
Aceplar I Aypyuda I

Figura 5.10. Definicion de los conjuntos borrosos de entrada con el programa Un-fuzzy.
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En cuanto a los conjuntos borrosos de salida, se definen de forma anéloga, aunque con la
diferencia de que, como se ha comentado antes, existe un conjunto borroso mds. Se puede ver
igualmente la definicién de los conjuntos borrosos de salida con el programa Un-Fuzzy en la
Figura 5.11.

El rango de valores de los conjuntos difusos de salida es el siguiente:
e BAJO de 0.0 a 0.4, con centro en 0.0.
e MEDIO-BAJO de 0.1 a 0.7, con centro en 0.4.

e  MEDIO-ALTO de 0.3 a 0.9, con centro en 0.6.

e ALTO de 0.6 a 1.0, con centro en 1.0.

¥Yariables del Universo de Salida il
Hombre de la Yanable Concresor

|Salida 1 ;|| |Eentlu de Gravedad ;||

Definir ¥anable

Inzertar ¥anabhle

Eliminar ¥anable

Salida 1

Mombre del Conjunto Tipo de Conjunto

Bajo ;l | Triangulo ;||

B ajo -
Medio-Bajo —
Medio-Alto

Alto i

Eliminar Conjuntos Autodefinir |
Aceptar I Aypuda |

Figura 5.11. Definicién de los conjuntos borrosos de salida con el programa Un-fuzzy.

Estos son los conjuntos borrosos con los que se realizaron las pruebas para determinar el
ndmero de entradas al motor de inferencia y los umbrales de salida descritas en la seccién 5.3.1.
En todo caso, es necesario comprobar los resultados que se obtendrian al utilizar otros
conjuntos de entrada y salida.
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Ademads, para la eleccién del difusor y el concresor de los conjuntos de entrada y salida
respectivamente, se partié de la configuracion mds general usando un difusor singleton y un

concresor centro de gravedad, pero se realizaron baterias de pruebas variando el difusor y
concresor utilizados.

Se han considerado dos caracterizaciones del universo de discurso:
e 1?caracterizacion.- Universo Recto, con todos los conjuntos borrosos del tipo tridngulo.

e 27 caracterizacion.- Universo Curvo, con los conjuntos borrosos BAJO y ALTO de

tipo S y los conjuntos borrosos intermedios (MEDIO-BAJO y MEDIO-ALTO) de tipo
Campana.

La herramienta para pruebas permite la utilizacién de distintos conjuntos borrosos para
entrada y salida, asi como el uso de distintos difusores y concresores, tal y como se muestra en
la Figura 5.12.

Definicién de difusor y
concresor

& Configuracién

— (= E i

Motor Fuzzy Umnbrales

3 Enbiadas r

5 Entradas g~ | Concieciin e
Concresor |Ulima M&ame - Dependierite del i de entradas(® Certeza del Tema 0.5

Partenenicia a sigussnte Nivel 1 o

Certeza del Apatado [D'E
Pertenencia a siguisnte Nivel 2 Eﬂ

ostrar Preguntas con Certeza >F

pafabias del Motor Fuzzy B
ipos de conuntos de Entrada Tipos de conguntos de Salida
Bao [TpoZ =] | Bajo [fpol ]
Medio |Campans - Medic-Bajs  |Prlampana -

Mo [TpoGanms  ~| | |Medodto [HEDTE ]

| Alko ey oy Actuglzar | Cema I

Considerar Umbral de Concrecion [

Definicién de conjuntos
borrosos

Figura 5.12. Definicion del numero de parametros de borrosificacion vy
desborrosificacién y de los conjuntos borrosos de entrada y salida.
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Para cada caracterizacion del universo de discurso se prueban tres configuraciones del
motor de inferencia borroso. Estas tres configuraciones se describen en la Tabla 5.14 y se
clasifican segin los siguientes criterios:

- Segtin si el universo de discurso es recto o curvo (de acuerdo con la definicion
realizada mds arriba).

- Segtn si los tipos de difusor y concresor utilizados.

Para una mayor informacién acerca de la forma de los conjuntos borrosos, concresores y
difusores, se puede consultar el capitulo 3 de esta tesis.

Configuracion Universo Difusor Concresor

R1 Singleton Centro de Gravedad

R2 Recto Triangular Centro de Gravedad

R3 Recto Singleton Media de Maximos

C1 Curvo Singleton Centro de Gravedad

C2 Curvo Triangular Centro de Gravedad

C3 Curvo Singleton Media de Mdximos

Tabla 5.14. Configuraciones para el motor de inferencia borroso.

Los criterios seguidos para determinar qué configuracion del motor difuso se ajusta mejor a
las caracteristicas del universo tratado se basan nuevamente en la introduccion de las Preguntas
Tipo que representan el conjunto de conocimiento como consultas de usuario. El resultado de la
consulta se clasifica en las 5 categorias sefialadas al comienzo del apartado 5.3 y que se
denominaron Catl, Cat2, Cat3, Cat4 y Cat5, en funcién de la posicién en la que aparezca el
Objeto entre los Objetos devueltos por el sistema en cuanto a su nivel de certeza:

e Categoria Catl.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo es el tnico devuelto o el
que tiene mayor certeza.

e Categoria Cat2.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo es devuelto con la
segunda mayor certeza de todos los Objetos devueltos.

e Categoria Cat3.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo es devuelto con la
tercera mayor certeza de todos los Objetos devueltos.

e Categoria Cat4.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo es devuelto, pero no
entre los tres con mayor certeza de entre todos los Objetos devueltos.
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e Categoria Cat5.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipo no aparece entre los
identificados.

Los resultados obtenidos se pueden observar en la Tabla 5.15.

Cat5

Cat4

Configuraciéon Catl Cat2 Cat3

R1 71.44% | 15.79%

R2 69.17% | 18.05% | 3.76% | 5.26% | 3.76%

R3 68.42% | 15.04% | 6.77% | 7.52% | 2.26%

C1 75.94% | 15.79% | 4.51% | 1.50% | 1.50%

C2 84.21% 8.27% 1.50% | 2.26% | 3.76%

C3 65.41% | 18.80% | 6.02% | 8.27% | 1.50%

Tabla 5.15. Resultados obtenidos para cada configuracién segun las distintas
categorias.

La configuracién que mejores resultados obtiene en cuanto a los Objetos devueltos en
primer lugar es la configuracién C2 (Universo Curvo con difusor triangular y concresor por
Centro de Gravedad). El problema es que también tiene un porcentaje relativamente alto de
Objetos no devueltos. Por tanto, también debemos seguir teniendo en cuenta las configuraciones
C1 y R1 (Difusor singleton y concresor por Centro de Gravedad para Universos Curvo y Recto,
respectivamente). Aunque no devuelven tantos Objetos en primera posicién como la
configuracién anterior, si devuelven la gran mayoria de los Objetos, lo que les otorga una
mayor flexibilidad, clave para detectar Objetos en consultas vagas e imprecisas. En todo caso,
los resultados obtenidos son bastante buenos, con el 97.25 % de los Objetos devueltos entre los
tres primeros Objetos en el caso de la configuracion R1.

Esta mayor flexibilidad del sistema unida a la mayor simplicidad de los conjuntos borrosos
y el difusor, nos hace decantarnos por la configuracién R1, y, por tanto, el sistema de FL
elegido tiene finalmente las siguientes caracteristicas:

- Conjuntos borrosos triangulares.

- Difusor singleton.

- Concresor por Centro de Gravedad.

La eleccion de esta configuracién no quiere decir que otras configuraciones no puedan
resultar igualmente vélidas.
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5.3.3. Definicion de reglas.

Una vez que se han definido el ndmero de entradas y los conjuntos borrosos, es necesario
definir las reglas que rigen el funcionamiento del motor de inferencia borroso. En la seccion
5.3.1 se habia establecido la idoneidad de implementar un motor que aceptara un ndmero de
entradas variable segtn el ntimero de palabras clave extraidas de la consulta de usuario. Esto, en
la préctica, obliga a la implementacién de dos motores de inferencia distintos:

- Sihay tres o menos palabras clave extraidas, se utiliza un motor de tres entradas.

- Si hay més de tres palabras clave extraidas, se utiliza un motor de cinco entradas (si
hay mds de cinco palabras clave extraidas, solo se consideran las cinco de mayor peso
en cada subconjunto).

Por otra parte, en la seccion 5.3.2, se habfan definido tres conjuntos borrosos para cada
entrada. Para el motor de tres entradas, esto supone la definicién de 3¥=27 reglas borrosas,
mientras que para el motor de cinco entradas es necesario definir 3°= 243 reglas. He ahi una de
las razones por las que no se definieron mds conjuntos borrosos: con un solo conjunto borroso
mds, para el motor de cinco entradas habria que definir 4’ = 1024 reglas.

Las reglas borrosas definidas se pueden observar en la Tabla 5.16 (motor de tres entradas) y

en la Tabla 5.17 (motor de cinco entradas).

Niimero de Definicion de regla Salida
regla
R1 SIuna o mds entradas = ALTO ALTO
R2 SItres entradas = MEDIO ALTO
R3 SI dos entradas = MEDIO y una entrada = BAJO MEDIO-ALTO
R4 SI una entrada = MEDIO y dos entradas = BAJO MEDIO-BAJO
R5 SI todas las entradas = BAJO BAJO

Tabla 5.16. Reglas borrosas para el motor de tres entradas.

El desarrollo de las reglas borrosas para el motor de tres entradas mostrado en la Tabla 5.16
da lugar a 27 reglas distintas. Por otra parte, el criterio de definicién de estas reglas se basa en
los siguientes postulados:

- Si al menos una palabra clave tiene un coeficiente de peso alta es porque tiene una
importancia capital para la deteccién de ese objeto, y por tanto, la salida es alta.

- Si todas las entradas tienen un coeficiente de peso medio, quiere decir que existen
hasta tres palabras con un grado de significacion lo suficientemente importante como
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para ser tenidas en cuenta. Consideramos que tres palabras clave definen
suficientemente un objeto como para asignar a la salida un valor alto.

- Por el mismo motivo, se considera que si una o dos entradas tienen un coeficiente de
peso medio, las salida tiene que tener un valor medio, dado que, aunque puede no se
defina al objeto claramente, si es cierto que no hay que desdefiar estos objetos, que
también pueden interesar al usuario. Como se ha mencionado antes, los valores
intermedios se descompusieron en dos conjuntos borrosos, MEDIO-ALTO y MEDIO-
BAIJO, con lo que la salida toma el primero de estos valores cuando hay dos entradas
con un coeficiente de peso medio, mientras que toma el segundo de ellos cuando solo
hay una entrada a nivel medio.

- Ldgicamente, si todas las entradas tienen un coeficiente de peso bajo, la salida también

es baja.
Niimero de Definicion de regla Salida
regla
R1 SI dos o mas entradas = ALTO ALTO
R2 SI cuatro o més entradas = MEDIO ALTO
R3 SItres entradas = MEDIO Al menos MEDIO-
ALTO
R4 SIuna entrada = ALTO y el resto de entrada # Al menos MEDIO-
BAJO ALTO
RS SI dos entradas = MEDIO y tres entradas = BAJO MEDIO-BAJO
R6 SIuna entrada= ALTO y cuatro entradas = BAJO MEDIO-BAJO
R7 SI una entrada= MEDIO y cuatro entradas = BAJO BAJO
R8 Si todas las entradas = BAJO BAJO

Tabla 5.17. Reglas borrosas para el motor de cinco entradas.

El desarrollo de las reglas borrosas del motor de inferencia de cinco entradas mostrado en la
Tabla 5.17 da lugar a 243 reglas distintas. El criterio de definicién de las reglas borrosas es muy
similar al definido para el motor de tres entradas, pero hay que tener en cuenta que al existir
mas palabras clave en la consulta del usuario, la consulta es mds dispersa y, por tanto, los
criterios deben de ser mds restrictivos. Por ejemplo, una sola palabra clave no tiene por qué
definir la consulta y, por tanto, el objeto de salida correspondiente.

El desarrollo completo de las reglas borrosas para ambos motores de inferencia se encuentra
en el Apéndice B de esta tesis.
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Capitulo 6. Nuevo método para la
asignacion de pesos basado en FL.

La asignacion de pesos de los términos indice es uno de los mayores retos en IE e IR. El
modelo mds extendido para la recuperaciéon de informacidn, tal y como se mencioné en el
capitulo 2, es el Modelo de Espacio Vectorial (VSM). En VSM, la importancia de un término
en el subconjunto de conocimiento al que pertenece estd representada por un determinado peso
asociado [LEE97].

En un principio, se pensé en incluir la asignacién de pesos en el capitulo 5 de esta tesis por
formar parte del disefio del Agente Inteligente propuesto para la recuperacion de informacién en
entornos web, pero el tema tiene la entidad suficiente como para constituir un capitulo por si
mismo, dada la novedad que introducimos al presentar un esquema de asignacién automatica de
pesos basado en la Logica Borrosa.

En el apartado 6.1 se realiza una breve introduccién a la asignacién de pesos, la cual da
paso a los apartados 6.2, en el que se presenta el método cldsico de asignacién de pesos,
denominado TF-IDF, y al apartado 6.3, en el que lo enfrentamos al nuevo método propuesto
basado en FL.

El apartado 6.4 trata sobre la implementacion de ambos métodos. Finalmente, en el
apartado 6.5 se realiza la comparacion entre los resultados obtenidos con ambos métodos de
asignacion de pesos.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
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Introduccion.

6.1. Introduccion

En capitulos anteriores de esta tesis, se sefiald la existencia de una serie de coeficientes de
peso asociados a cada término indice. Los valores de los pesos deben estar relacionados de
alglin modo con la importancia de un término indice en el correspondiente conjunto de
conocimiento (en nuestro caso Tema, Apartado y Objeto). Se comentaban, asi mismo, las dos
opciones posibles para definir estos pesos:

- La evaluacién de los pesos por parte de un experto en la materia. Esta evaluacion estd
basada en su percepcion acerca de la importancia de los términos indice. Este método
es simple, pero esto tiene la desventaja de depender exclusivamente del criterio del
ingeniero de conocimiento, es muy subjetivo y no es susceptible de ser automatizado.

- La generacién de pesos automatizados mediante un conjunto de reglas. El método mas
ampliamente usado para TW (Term Weighting, Asignacion de Pesos) es el método TF-
IDF, descrito en el capitulo 2 de esta tesis. En esta tesis, se propone un método
novedoso para TW basado en FL y que obtiene mejores resultados para IE.

La gran cantidad de informacién contenida en un portal web hace inviable la primera
opcidn por tediosa, intrincada, y por el alto nivel de maestria necesario por parte del Ingeniero
de Conocimiento encargado de esta tarea para poder manejar el alto ndimero de palabras clave
generadas y, a su vez, asignar coeficientes de peso adecuados a dichas palabras clave en todos
los niveles jerarquicos. Es necesario, pues, automatizar esta tarea.

En este capitulo se describe, en primer lugar, el funcionamiento del método de TW mas
extendido, el método TF-IDF. A continuacién se propone un nuevo método de asignacion de
pesos basado en FL y por tltimo, se implementan ambos métodos para el caso particular del
portal web de la Universidad de Sevilla, obteniéndose resultados concretos del funcionamiento
de ambos.

6.2. Descripcion del método de asignacion de
pesos TF-IDF.

Aunque fue a finales de los afios 50 cuando surgi6 la idea recuperar textos (concepto que
posteriormente se ha extendido a la recuperacién de informacion en general) mediante sistemas
automadticos basados en la bisqueda de contenido textual mediante una serie de identificadores,
fue Gerard Salton a finales de los afios 70 y durante la década de los 80 quien sentd las bases
para relacionar estos identificadores y los textos que representan [SALTON96].

Salton sugirié que cada documento podia ser representado por vectores de términos de la
forma:

D = (t G 1)

Donde cada ty identifica un término asignado a un documento D.
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Una representacién mds formal del vector D nos llevaria no solo a considerar los términos
que aparecen en dicho vector, sino que se afiaden una serie de pesos wgk representando el peso
del término tx en el documento D, es decir su importancia en dicho documento.

Un sistema para TW debe mejorar la eficacia en dos factores principales, la memoria y la
precision. La memoria tiene en cuenta el hecho de que los objetos mds relevantes para el
usuario deben ser recuperados. La precision tiene en cuenta que los objetos no deseados por el
usuario deben ser rechazados [RUIZ98]. Las definiciones exactas de memoria y precision se
encuentran en el apartado 2.3 de esta tesis.

En principio, es preferible un sistema que premie tanto una alta memoria, recuperando todo
lo que sea relevante, como también una alta precision, rechazando todos los objetos no deseados
por el usuario. La memoria mejora si se usan términos indice de alta frecuencia, es decir,
términos que ocurren en muchos documentos de la coleccién. Se puede esperar que tales
términos devuelvan muchos documentos, incluyendo muchos de los documentos relevantes. El
factor de precision, sin embargo, mejora si se usan términos indice sumamente especificos que
son capaces de aislar los pocos articulos relevantes de la masa de los no relevantes. En la
prictica, se utilizan soluciones de compromiso, usando términos indice lo bastante frecuentes
como para alcanzar un nivel de memoria razonable sin provocar una precision demasiado baja.

Por lo tanto, y tal y como se comenté en el capitulo 2 de esta tesis, en primer lugar, los
términos que se mencionan con frecuencia en documentos individuales, o en extractos de un
documento, parecen ser ttiles para mejorar la memoria. Esto sugiere la utilizacién de un factor
denominado frecuencia de término (Term Frequency, TF) como parte del sistema de TW,
midiéndose la frecuencia con la que se presentan los términos en el documento. Los pesos TF se
han usado durante afios en entornos de indexado automatico.

En segundo lugar, el factor TF por si solo no asegura una recuperacion aceptable. En
particular, cuando los términos de alta frecuencia no estdn concentrados en documentos
concretos, pero en cambio son frecuentes en la coleccidn entera, todos los documentos tienden a
ser recuperados, y esto afecta a la precisiéon de busqueda. De ahi que se deba introducir un
nuevo factor dependiente de la coleccién que favorezca los términos que estén concentrados en
pocos documentos de la coleccién. La frecuencia de documento inversa (Inverse Document
Frequency, IDF), o frecuencia de coleccion inversa, es el factor que realiza esta funcion. El
factor IDF es inversamente proporcional al nimero de documentos (n) a los cual un término es
asignado en una coleccién de documentos N. Un factor tipico IDF es log (N/n) [SALTONO96].

Las consideraciones de discriminacién de términos sugieren que los mejores términos para
la identificacién del contenido de un documento son aquellos capaces de distinguir ciertos
documentos individuales del resto de la coleccién. Esto implica que los mejores términos deben
tener altas frecuencias de término, pero frecuencias de coleccién totales bajas. Una medida
razonable de la importancia de un término se puede obtener, por tanto, mediante el producto de
la frecuencia de término y la frecuencia de documento inversa (TF x IDF), siendo usual
describir el peso de un término i en un documento j de la forma expresada en la Ecuacién 6.1.

Wij = tfij X ldf]

Ecuacion 6.1. Férmula para el calculo de pesos.
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Descripcion del método de asignacién de pesos TF-IDF.

Esta férmula, inicialmente pensada para la bisqueda y extracciéon de documentos en una
coleccidn y que, eventualmente, ha sido utilizada también para buscar y extraer cualquier objeto
de un conjunto de conocimiento acumulado, ha sido revisada y mejorada por otros autores, con
el fin de obtener mejores resultados en IE e IR [LEE97; LIUO1; ZHAOO2; LERTNATTEE(2;
Xuo3].

6.3. Descripcion del método de asignacion de
pesos con FL.

El método TF-IDF funciona razonablemente bien, pero tiene el inconveniente de no
considerar dos aspectos que en esta tesis consideramos clave [ROPERO09]:

- El primer pardmetro es el grado de identificacion del objeto si sélo se usa en una
consulta la palabra clave considerada. Este pardmetro tiene una fuerte influencia
sobre el valor final de un peso de término si el grado de identificacién es alto.
Mientras mds identifica un objeto una palabra clave, un valor mas alto tiene el peso
correspondiente a dicha palabra clave. Por ejemplo, en la consulta de usuario ‘Me
gustarfa obtener informacién acerca del SARUS’, la palabra SARUS (el Servicio de
Asistencia Religiosa de la Universidad de Sevilla) identifica la consulta en un alto
grado.

Sin embargo, este pardmetro crea dos desventajas en términos de aspectos practicos
cuando hay que llevar a cabo una asignacién automatizada y sistemdtica de pesos.
Por una parte, el grado de identificacion no es deducible de ninguna caracteristica de
una palabra clave, por lo que debe ser especificado por el Administrador de Sistema.
Los valores asignados pudieran ser, pues, subjetivos, no univocos y no sistematicos.
Por otra parte, la misma palabra clave puede tener una relacién diferente con cada
objeto.

- El segundo pardmetro estd relacionado con los términos indice compuestos, es decir,
palabras clave ligadas unas a otras. En el ejemplo de la seccion 5.2.2,
correspondiente al Objeto 12.6.2, ‘usuario virtual’ constituirfa un conjunto de dos
palabras clave ligadas. Las palabras clave ligadas tienen pesos inferiores, puesto que
el hecho de que estas palabras clave estén ligadas es lo que realmente determina el
objeto con la certeza principal mientras que la apariciéon de una sola de estas las
palabras puede referirse a otro objeto.

La consideracion de estos dos pardmetros junto a los pardmetros cldsicos TF e IDF
determina el peso de un término indice para cada subconjunto en cada nivel. El método basado
en FL aporta una solucion para estos problemas: la solucion es la de crear una tabla con todas
las palabras clave y sus pesos correspondientes para cada objeto. Esta tabla serd creada en la
fase de extraccion de palabras clave de las preguntas estandar. La imprecisién practicamente no
afecta el método de trabajo debido al hecho de que tanto la asignacién de pesos como la
extraccion de la informacion estdn basadas en la logica borrosa, lo que reduce al minimo el
efecto de las variaciones posibles de los pesos asignados.
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Ademas, el método proporciona dos ventajas importantes:
- La asignacién de pesos es automética.

- El nivel de experiencia requerida es muy inferior y no hay ninguna necesidad de que
un operador conozca el funcionamiento de los motores de logica borrosa, sino
Unicamente cudntas veces aparece una palabra clave aparece en subconjunto y la
respuesta a dos preguntas simples:

e ;Coémo define una palabra clave un objeto por si misma?
e Estan ligadas varias palabras clave?

En nuestro caso, el propio desarrollador de la pagina web podria definir a la vez las
preguntas asociadas al objeto (la pagina web), las palabras clave de cada objeto y la respuesta a
las dos preguntas planteadas anteriormente, lo que simplifica notablemente el desarrollo del
Agente Inteligente.

6.4. Implementacion de ambos métodos de
asignacion de pesos.

En esta seccién se muestra como el método TF-IDF y el método basado en FL han sido
implementados en la practica, con el fin de poder comparar ambos métodos, al aplicarlos al
portal web de la Universidad de Sevilla.

6.4.1. Implementacion del método TF-IDF.

Como se sefialé en secciones anteriores, una medida razonable de la importancia de un
término indice puede ser obtenida mediante el producto entre los factores TF y IDF (TF x IDF).
Sin embargo, este formula ha sido modificada y mejorada por muchos autores para alcanzar
mejores resultados en IR e IE. Finalmente, la férmula escogida para las pruebas realizadas fue
la propuesta por Liu et al. [LIUO1] y que ya aparecia en el capitulo 2 de esta tesis. Dicha
férmula es la resefiada en la Ecuacion 6.2.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



164

Implementacién de ambos métodos de asignacion de pesos.

tf, Xlog(N /n, +0.01)

W=
\/th,-k xlog(N /n, +0.01))*

k=1

Ecuacién 6.2. Formula TF-IDF modificada para el célculo de pesos.

Donde #f;; es la frecuencia de ocurrencia del término i en el subconjunto (Tema / Apartado /
Objeto) k, y ny es el nimero subconjuntos a los que el término 7T} es asignado en una coleccién
de N objetos, es decir, tiene en cuenta si un término estd presente en otros conjuntos de la
coleccion.

Veamos lo que ocurriria, por ejemplo, con el término “virtual” que, como vimos, era
utilizado en el Objeto 12.6.2 correspondiente al ejemplo de la seccién 5.2.2.

En el nivel de Tema:

e  “Virtual” aparece 8 veces en el Tema 12 (#f; = 8, k = 12).

e  “Virtual” aparece 2 veces en otros Temas (n; = 3).

e Existen 12 Temas en total (N = 12).

e  Para normalizar, solo hace falta conocer los otros tf; y n; del Tema.

e Sustituyendo, el coeficiente resulta W, = 0.20. Puede parecer muy bajo, pero de hecho
es el mds alto del Tema. Esto es debido a la normalizacién, ya que existen 254
palabras. La consecuencia principal de este aspecto es que serd necesaria una bajada de
los umbrales en los niveles mds altos de la estructura jerdrquica, con el fin de no
eliminar demasiado contenido.

En el nivel de Apartado:

e  “Virtual” aparece 3 veces en el Apartado 12.6 (tf;,= 3, k = 6).

e  “Virtual” aparece 5 veces en otros Apartados del Tema 12 (1 = 6).

e Existen 6 Apartados en el Tema 12 ( = 6).

e  Para normalizar, solo hace falta conocer los otros #f;; y n; del Apartado.

e  Sustituyendo, el coeficiente resulta W, = 0.17.

En el nivel de Objeto:

e  “Virtual” aparece 1 vez en el Apartado 12.6.2 (tf,= 1, k = 2). Logicamente, en este
nivel tfy siempre es igual a 1, debido a que una palabra solo puede aparecer una vez en
cada Objeto.

e  “Virtual” aparece 2 veces en otros Objetos del Apartado 12.6 (n; = 3).
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e Existen 3 Objetos en el Apartado 12.6 (N = 3)
e  Para normalizar, solo hace falta conocer los otros #f;; y n, del Objeto.

e Sustituyendo, el coeficiente resulta W = 0.01. (“Virtual” aparece en las tres preguntas
por lo que es irrelevante para distinguir este objeto de los otros tres).

Consecuentemente, el término “virtual” resulta relevante a la hora de distinguir que el
Objeto pertenece al Tema 12 y al Apartado 6, pero es completamente irrelevante a la hora de
definir el Objeto de la consulta. Este debe ser encontrado mediante la inclusién en la consulta
de usuario de otros términos indice que estén relacionados con el Objeto.

6.4.2. Inplementacion del método basado en FL.

Como se explicé en la seccién 6.3, el método TF-IDF tiene la desventaja de no considerar
el grado de identificacion del objeto si s6lo se considera el término indice usado y la existencia
de palabras clave ligadas. Como en el método TF-IDF, en el método de TW basado en FL, es
necesario conocer los valores de los factores TF e IDF y, ademads, también se debe conocer la
respuesta a las dos preguntas mencionadas en el punto anterior.

El método de definicién de los pesos o coeficientes se define a continuacién. Para definir el
peso correspondiente a un término indice, se debe contestar a cuatro preguntas [ROPERO09]:

e Pregunta 1: ;Con qué frecuencia aparece la palabra clave entre las de los otros
subconjuntos de conocimiento? (Esta pregunta esta relacionada con el factor IDF).

e Pregunta 2: [Con qué frecuencia aparece la palabra clave entre las del subconjunto de
conocimiento al que pertenece? (Esta pregunta estd relacionada con el factor TF).

e  Pregunta 3: (En qué medida define una palabra clave a un objeto?
®  Pregunta 4: ;Esté la palabra clave ligada a otras palabras clave?

Con la respuesta a estas preguntas, se definen una serie de valores que constituyen las
entradas a un sistema de légica borrosa, al que se denomina Asignador de Coeficientes. La
salida del sistema de FL del Asignador de Coeficientes es la que finalmente define el
coeficiente de peso asociado a un término indice para cada nivel jerarquico. El esquema seguido
se puede observar en la Figura 6.1, siendo importante recordar que el sistema de FL (o motor
borroso) utilizado no es el mismo que se usa para la extraccion del conocimiento en el Agente
Inteligente, descrita en capitulos anteriores, siendo las reglas borrosas distintas.
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s Motor de FL _

Figura 6.1. Esquema de la generacion de coeficientes de peso para el método basado
en FL.

En la Figura 6.1, P; corresponde a la entrada asociada a la pregunta i-ésima de las definidas
anteriormente, mientras que TW es la salida del motor de Légica Borrosa, que no es mds que el
coeficiente de peso obtenido. A continuacidn se describe la forma de definir los valores de
entrada al sistema asociados a cada una de las cuatro preguntas.

Pregunta I (P1):

Para definir los valores numéricos de entrada al sistema de FL, tenemos en cuenta las veces
que aparecen los términos mds utilizados en todo el conjunto de conocimiento. La lista de las
palabras clave mas usadas en el total del conjunto de conocimiento acumulado aparece en la
Tabla 6.1.
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Nimero Palabra clave Nimero de apariciones en el
de orden conjunto de conocimiento
acumulado
1 Servicio 31
2 Servicios 18
3 Biblioteca 16
4 Investigacion 15
5 Direccion 14
Universitaria 14
7 Correo 13
Acceso 13
9 Electroénico 12
Informatica 12
Recursos 12
12 Centro 10
Educacién 10
Matricula 10
Programa 10
Virtual 10

Tabla 6.1. Lista de palabras mas usadas en el conjunto de conocimiento acumulado.

El valor de la entrada asociado a la pregunta 1 (P1. ;Con qué frecuencia aparece la palabra
clave entre las de los otros subconjuntos de conocimiento?) viene dado por un valor entre 0
(aparece muchas veces) y 1 (no aparece en ningin otro subconjunto). Légicamente, mientras
menos veces aparece un término en otros subconjuntos del mismo conjunto de conocimiento,
mayor es la probabilidad de que la consulta esté relacionada con el subconjunto referido. Esta
pregunta P1 se corresponde con el factor IDF.

Dado que para el caso del portal web de la Universidad de Sevilla se han definido un total
de 1114 palabras clave, consideramos que el 1% de estas palabras debe marcar la frontera para
el valor O (11 palabras). La palabra clave “recursos” ocupa ese undécimo lugar, apareciendo un
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total de 12 veces. Por tanto, cada vez que aparezca una palabra mds de 12 veces en otros
subconjuntos (el valor que marca esta undécima palabra), le serd asignado el valor 0.

En general, para cada Tema, el valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a
la Pregunta 1 (P1) se corresponde con los valores dados en la Tabla 6.2.

Nimero de 0 1 2 3 4 5 6
apariciones

Valor 1 0.9 0.8 0.7 0.64 0.59 0.53
Nimero de 7 8 9 10 11 12 >13
apariciones

Valor 0.47 0.41 0.36 0.3 0.2 0.1 0

Tabla 6.2. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P1 para el nivel
jerarquico de Tema.

Entre 0 y 3 (aproximadamente un tercio de los valores considerados), se considera un valor
ALTO. Este valor es dominante, es decir, se trata del conjunto borroso mds importante para los
valores de entrada entre 0.7 y 1, de ahf los valores uniformemente repartidos. Andlogamente
ocurre con los valores entre 9 y > 13 (valor BAJO dominante entre 0 y 0.3). El subconjunto mds
grande se ha tomado para el valor MEDIO (dominante entre 0.3 y 0.7). Como se puede observar,
los valores estdn uniformemente repartidos igualmente. La Figura 6.2 muestra los tres conjuntos
borrosos de entrada al sistema de FL, los cuales tienen forma triangular y, como se ha
comentado, se definen por las variables lingiiisticas BAJO, MEDIO y ALTO.
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Funciones de pertenencia de entrada
1 T T T T T T T T

09 — Conjunto BAJO I
— Conjunto MEDIO

0.8 —— Conjunto ALTO T

0.6

0.4

03 .

0.2

01} .

Figura 6.2: Conjuntos borrosos de entrada.

Por otra parte, y dado que en cada nivel jerarquico se define un coeficiente de peso distinto,
es necesario considerar otros baremos para calcular el valor de entrada al motor difuso de
asignacion de coeficientes en los siguientes niveles jerdrquicos. Como para el nivel de Tema se
consideraba el nivel superior (conjunto de conocimiento completo), para el nivel de Apartado
consideraremos las veces que aparece una palabra clave en un determinado Tema.

Hay que tener en cuenta que se consideran todos los Temas, tomandose como referencia el
valor del Tema en el que la palabra clave aparece en mas ocasiones. La lista de las palabras
clave més usadas en un Tema y el Tema en el que estas aparecen se muestran en la Tabla 6.3.
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Niimero Palabra clave Niimero de Tema en el que
de orden apariciones en el aparece en mas
conjunto de ocasiones
conocimiento
acumulado
1 Servicio 16 Tema 10
2 Direccion 10 Tema 1
Biblioteca 10 Tema 6
Matricula 10 Tema 4
5 Correo 9 Tema 1
Electronico 9 Tema 1
7 Virtual 8 Tema 12
8 Informatica 7 Tema 10
Servicios 7 Tema 1
10 Educacion 5 Tema 1
Recursos 5 Tema 12

Tabla 6.3. Lista de palabras mas usadas en un solo Tema.

De manera andloga al nivel jerarquico superior (el nivel de Tema), se considera que el
coeficiente de entrada al Asignador de Coeficientes viene dado por un valor entre O (aparece
muchas veces) y 1 (no aparece en ningin otro subconjunto). Consideramos de nuevo que el 1%
de estas palabras debe marcar la frontera para el valor O (11 palabras) por lo que cada vez que

aparezca una palabra mds de 5 veces en otros subconjuntos, se le asigna el valor 0.

Para cada Apartado, el valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a la

Pregunta 1 (P1) se corresponde con los valores dados en la Tabla 6.4.

Numero de
apariciones

Valor

0.7

0.6

0.5

04

0.3 0

Tabla 6.4. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P1 para el nivel

jerarquico de Apartado.
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El método es andlogo al anterior volviendo a tener en cuenta la definicién de los conjuntos
borrosos.

Para hallar el coeficiente de peso asociado al nivel de Objeto, el método es ligeramente
diferente ya que, atin basdndose en la definicién de los conjuntos borrosos, no tiene en cuenta el
nimero maximo de palabras para cada apartado, sino que directamente pasa a la frontera entre
conjuntos borrosos cuando se aumenta el nimero de Objetos en los que aparece en una unidad.

Los valores de entrada al Asignador de Coeficientes asociados a P1 para el nivel jerdrquico
de Objeto quedan, pues, de la forma en la que se puede observar en la Tabla 6.5.

Nimero de 0 1 2 >3
apariciones
Valor 1 0.7 0.3 0

Tabla 6.5. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P1 para el nivel
jerarquico de Objeto.

Pregunta 2 (P2):

Para hallar el valor de entrada al Asignador de Coeficientes asociado a la pregunta 2 (P2.
(Con qué frecuencia aparece la palabra clave entre las del subconjunto de conocimiento al que
pertenece?), el razonamiento es andlogo al utilizado para P1, pero teniendo en cuenta que ahora
solo hay que considerar la frecuencia dentro de un tnico subconjunto de conocimiento y no la
frecuencia de aparicion en los demds. Por consiguiente, el nimero de apariciones se reduce
considerablemente. Logicamente, mientras mds veces aparece un término en un subconjunto,
mayor es la probabilidad de que la consulta esté relacionada con este. Esta pregunta P2 se
corresponde con el factor TF.

Si tomamos nuevamente la lista con las palabras clave mas usadas en un Tema (Tabla 6.3)
y, teniendo en cuenta que mientras mds veces aparezca la palabra clave en el Tema o Apartado,
mayor debe ser el valor de la entrada, se obtienen las magnitudes mostradas en las Tablas 6.6 y
6.7. Estas tablas corresponden a los valores para los niveles jerdrquicos de Tema y Apartado,
respectivamente.

Numero de 1 2 3 4 5 >6
apariciones
Valor 0 0.3 0.45 0.6 0.7 1

Tabla 6.6. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P2 para el nivel
jerarquico de Tema.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.



172

Implementacién de ambos métodos de asignacion de pesos.

Numero de 1 2 3 4 5 >6
apariciones
Valor 0 0.3 0.45 0.6 0.7 1

Tabla 6.7. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P2 para el nivel
jerarquico de Apartado.

P2 carece de sentido para determinar el valor la entrada al Asignador de Coeficientes para
el dltimo nivel jerdrquico, puesto que a este nivel, una palabra clave aparece Unicamente una
vez en cada Objeto.

Pregunta 3 (P3):

En el caso de Pregunta 3 (P3. ;En qué medida define una palabra clave a un Objeto?), la
respuesta es completamente subjetiva. En esta tesis, proponemos las respuestas “Si / Mucho”,
“Algo” y “Poco / Nada”. En la Tabla 6.8, se muestran los valores de entrada al Asignador de
Coeficientes asociados a P3. Este valor es independiente del nivel jerdrquico al que nos

refiramos.
Respuesta (¢ Define la Si/ Algo Poco /
palabra al Objeto?) Mucho Nada
Valor 1 0.5 0

Tabla 6.8. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P3.

Por lo tanto, el desarrollador de una pdgina web, solo tendria que contestar “Mucho”,
“Algo” o “Poco” a la pregunta de si la palabra clave define bien al objeto, sin complicadas
formulas matematicas que lo describan.

Pregunta 4 (P4):

Finalmente, para la Pregunta 4 (P4. ;Estd la palabra clave ligada a otras palabras clave?), se
proponen los valores de entrada al Asignador de Coeficientes de la Tabla 6.9. Si la palabra
clave estd ligada a otras tiene un peso menor, puesto que para referirse al Objeto en cuestién
debe aparecer la/s palabra/s clave ligadas a ella.

Palabras a las que esta 0 1 2 >3
ligada la palabra clave
Valor 1 0.7 0.3 0

Tabla 6.9. Valor de la entrada al Asignador de Coeficientes asociada a P4.

Nuevamente, tomar los valores 0.7 y 0.3 es consecuencia de considerar la frontera entre los
conjuntos borrosos dominantes (Figura 6.1).
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Después de la consideracion de todos estos factores, hay que definir las reglas borrosas. En
el caso de los niveles jerdrquicos de Tema y Apartado, hay que considerar los cuatro valores de
entrada asociados a las preguntas planteadas anteriormente y que denominamos P1, P2, P3 y P4
en funcién de la pregunta con la que se asocian. Aparte de los tres conjuntos borrosos de
entrada, dados en la Figura 6.2, se han definido cuatro conjuntos de borrosos de salida: ALTO,
MEDIO ALTO, MEDIO BAJO Y BAJO. Estos conjuntos borrosos se muestran en la Figura 6.3.

Funciones de pertenencia de salida

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2 Conjunto BAJO

— Conjunto MEDIO-BAJO
—— Conjunto MEDIO-ALTO .
—— Conjunto ALTO
1 1 1 | W "y 1
0 0.1 0.2 03 04 05 06 0V 08 09 1

0.1

Figura 6.3: Conjuntos borrosos de salida.

Para la definicién de las reglas borrosas del motor de inferencia para la generacién de pesos,
se han seguido basicamente los siguientes criterios:

- Un valor alto de P1 (relacionado con el factor IDF) implica que la palabra no estd
demasiado presente en otro conjuntos de conocimiento, por lo que la salida sera alta,
a no ser que la palabra tenga por si sola muy poca importancia (P3 bajo) o que esté
ligada a muchas palabras (P4 bajo).

- Un valor alto de P2 (relacionado con el factor TF), suele implicar un valor alto de la
salida, puesto que la palabra clave estdi muy presente en un conjunto de
conocimiento. Sin embargo, si P1 tiene un valor bajo, quiere decir que la palabra
estd presente en todo el conjunto de conocimiento, por lo que no es muy {til para la
extraccion de la informacién.

- P3 es un pardmetro muy importante, puesto que si una palabra por si sola define muy
bien a un Objeto determinado, es mucho mds facil encontrar dicho Objeto.
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- Un valor bajo de P4 hace que una palabra clave tenga una menor importancia,
debido a que estd asociada a otras palabras, por lo que provoca que el valor de la
salida sea menor.

La combinacién de las cuatro entradas con tres conjuntos borrosos de entrada proporciona
81 combinaciones posibles, las cuales estdn resumidas en la Tabla 6.10. El desglose completo
de las reglas se muestra en el Apéndice B, correspondiente a las reglas borrosas.

Niimero de Definicion de regla Salida
regla
R1 SIP1 = ALTO y P2 #BAJO Al menos MEDIO-ALTO
R2 SIP1 =MEDIO y P2 = ALTO Al menos MEDIO-ALTO
R3 SIP1 =ALTO, P2 =BAJO y P3 y P4 son al Al menos MEDIO-ALTO
menos MEDIO
R4 SIP1 =ALTO, P2 =BAJO y P3 es BAJO MEDIO-BAJO
RS SIP3 = ALTO Al menos MEDIO-ALTO
R6 SIP4=BAJO Desciende un nivel
R7 SIP4 = MEDIO SIla salida es MEDIO-
BAIJO, desciende a BAJO

RS SI(R1yR2) 6 (Rl yR5) 6 (R2yRS5) ALTO
R9 En cualquier otro caso MEDIO-BAJO

Tabla 6.10. Definicion de las reglas borrosas para la asignacion de coeficientes en los
niveles jerarquicos de Tema y Apartado.

En el nivel de Objeto, debemos desechar la Pregunta 2 y, por tanto, se produce un cambio
en las reglas, aunque los criterios son similares al caso anterior. Una entrada menos reduce el
ndmero de reglas a 27. Un resumen de estas reglas se puede observar en la Tabla 6.11. Para ver
la definicion completa de las reglas, nuevamente se remite al Apéndice B.
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Niimero de Definicion de regla Salida
regla
R1 SIP3 y P4 =ALTO y P1 #BAJO ALTO
R2 SI dos entradas = ALTO y una entrada = MEDIO | Al menos MEDIO-ALTO
R3 SI dos entradas = MEDIO y una entrada # BAJO MEDIO-ALTO
R4 SIP1 =BAJO y las otras dos entradas # BAJO MEDIO-BAJO
RS SI dos entradas son MEDIO y una entrada = MEDIO-BAJO
BAJO
R6 SI al menos dos entradas = BAJO BAJO

Tabla 6.11. Definicién de las reglas borrosas para la asignacion de coeficientes en el
nivel jerarquico de Objeto.

Lo dnico que queda por definir es qué ocurre si un término indice aparece varias veces en
un Tema o Apartado. Por ejemplo, pudiera ser que en un caso la respuesta a la pregunta 3 fuera
“Algo” y en otro “Nada”. En ese caso, se realizard la media ponderada de los coeficientes
correspondientes (en el caso sugerido, 0.25).

Por ultimo, hay que tener en cuenta otro aspecto. El motor de inferencia de cinco entradas
necesita de valores mds altos para saturar que el motor de inferencia de tres entradas, por lo que
los valores de salida son mds bajos para el motor de cinco entradas. Para que los valores sean
similares, los pesos de los términos indice que correspondan a preguntas tipo de las que se
seleccionen mds palabras clave introducen un modificador que aumenta el coeficiente hallado
mediante el método basado en FL:

- Si el término indice pertenece a una pregunta tipo de la que se extraen cuatro o cinco
palabras clave, el coeficiente se multiplica por 1.1.

- Si el término indice pertenece a una pregunta tipo de la que se extraen méds de cinco
palabras clave, el coeficiente se multiplica por 1.16.

Estos valores son experimentales y consecuencia de observar la saturacion de ambos
motores.

Para ilustrar el método de Asignacién de Pesos basado en FL, seguimos con el ejemplo
planteado en la seccion 5.2.2.

El Objeto 12.6.2 estd definido por la pregunta tipo

¢A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual de la Universidad de
Sevilla?
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Veamos qué ocurre en el caso de la palabra clave “Virtual”
- A nivel de Tema:

e  “Virtual” aparece 2 veces en otros Temas (El valor de entrada al motor de FL asociado
a Pl es0.80 —Tabla 6.2 -).

e  “Virtual” aparece 8 veces en el propio Tema 12 (El valor de entrada al motor de FL
asociado a P2 es 1 — Tabla 6.6 -).

e La respuesta a P3 es “Algo” en 5 de los casos y “Nada” en 3 de ellos (El valor de
entrada al motor de FL asociado a P3 es la media ponderada: (5*0.5 + 3*0) / 8 = 0.375
— Tabla 6.9 -)

e La palabra “Virtual” estd ligada a una palabra en 7 ocasiones mientras que en una de
ellas estd ligada a dos palabras (Por tanto, estd ligado a 1.1 palabras de media.
Extrapolando linealmente entre los valores correspondientes a una palabra (0.7) y dos

palabras (0.3) — Tabla 6.10 -, el valor de entrada al motor de FL asociado a P4 es 0.65)

¢ Introduciendo estos valores en el motor de 16gica borrosa, el valor del peso del término
indice “Virtual” para el Tema 12 resulta de Wy = 0.53.

- A nivel de Apartado:

e  “Virtual” aparece 5 veces en otros Apartados del Tema 12 (El valor de entrada al
motor de FL asociado a P1 es 0.30 — Tabla 6.4 -).

e  “Virtual” aparece 3 veces en el propio Apartado 12.6 (El valor de entrada al motor de
FL asociado a P2 es 0.45 — Tabla 6.7 -).

e La respuesta a P3 es “Algo” en todos los casos (El valor de entrada al motor de FL
asociado a P3 es 0.5 — Tabla 6.8 -).

e La palabra “Virtual” estd ligada a la palabra “Usuario” (El valor de entrada al motor de
FL asociado a P4 es 0.7 — Tabla 6.9 -)

¢ Introduciendo estos valores en el motor de 16gica borrosa, el valor del peso del término
indice “Virtual” para el Apartado 12.6 resulta de Wi, = 0.45.

- A nivel de Objeto:

e  “Virtual” aparece 2 veces en otros Objetos del Apartado 12.6 (El valor de entrada al
motor de FL asociado a P1 es 0.30 — Tabla 6.5 -).

e Larespuesta a P3 es “Algo” (El valor de entrada al motor de FL asociado a P3 es 0.5 —
Tabla 6.8 -).
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e La palabra “Virtual” estd ligada a la palabra “Usuario” (El valor de entrada al motor de
FL asociado a P4 es 0.7 — Tabla 6.9 -).

¢ Introduciendo estos valores en el motor de FL, el valor del peso del término indice
“Virtual” para el Objeto 12.6.2 resulta de Wix = 0.52. Observamos la diferencia con el
coeficiente correspondiente para el método TF-IDF (se habia obtenido un valor Wik =
0.01), pero esto es precisamente lo que buscamos: que no solo aparezcan los Objetos
buscados, sino que aparezcan, aunque con un nivel de certeza menor, aquellos objetos
que estén mds intimamente relacionados con este. La palabra “virtual” tiene un peso
pequeiio para el método TF-IDF porque no sirve para distinguir los tres objetos del
Apartado 12.6. Sin embargo, en este caso, servird para devolver todos estos Objetos,
los cuales estdn relacionados entre si. Los otros términos indice son los que determinan
cudl es el Objeto con mayor nivel de certeza.

Asignador de coeficientes manual

Con el fin de realizar las comprobaciones necesarias sobre el correcto funcionamiento del
asignador de coeficientes, se construyé un asignador de coeficientes manual separado del
Agente Inteligente.

El aspecto del asignador manual de coeficientes es el mostrado en la Figura 6.4:

i Asignador manual de coeficientes. Version ADT0626.0 -0 H
b atar Fuzzy Entradas S alida
Mivel de prequnta [3 entradaz] Walor devuelto par
Mivel de Temaddpartado [5 ent]is Walar g el Matar Fuzzy
05270521
Farametroz Fuzzy Valore 10 o
Difuzar |Singletnn J Walor3 0.3 Coeficients
05270521
Concresar |Eentru:| de Gravedaﬂ "W alard 065
[ Ewpandir Escala 0.04 20,97 Y alors 0o
Cudntas palabras-Clave comesponden al objeta? |3 a Menos ﬂ

b odificadores

La pregunta-tipo tiene de 3 a b palabras-clave 1.1

La pregunta-tipo tiene mas de 5 palabras-clave [ 15 S alir

Figura 6.4. Asignador manual de coeficientes.
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Implementacién de ambos métodos de asignacion de pesos.

Aunque hasta cinco entradas sean configurables, en realidad solo se tienen en cuenta
cuatro, correspondientes a las P1, P2, P3 y P4 descritas al comienzo de este apartado. En el caso
del ultimo nivel, la Pregunta P2 (;Con qué frecuencia aparece la palabra clave entre las del
subconjunto de conocimiento al que pertenece?), pierde su sentido para determinar el valor la
entrada al Asignador de Coeficientes, puesto que a este nivel una palabra clave aparece
Unicamente una vez en cada Objeto. En este caso solo se tienen en cuenta tres valores de
entrada.

En la Figura 6.4 se observan los valores introducidos para el nivel jerdrquico de Tema para
la palabra clave “virtual” en el ejemplo anterior y que, redondeando, proporcionaban un peso
para dicho nivel jerdrquico de Wy = 0.53.

6.5. Comparacion: método TF-IDF vs. método
basado en FL.

6.5.1. Pruebas realizadas.

Como se comentd en la seccién 5.2 de esta tesis, las pruebas fueron realizadas sobre el
portal web de la Universidad de Sevilla, definiéndose 253 objetos agrupados en una estructura
jerdrquica con 12 Temas. Cada uno de estos Temas tiene un niimero variable de Apartados y de
Objetos en cada uno de ellos. De estos 253 Objetos surgieron 2.107 preguntas tipo, de las cuales
se eliminaron para estas pruebas algo mas de la mitad, por tratarse de preguntas muy parecidas
a otras y que no aportaban mucho mas a dichas pruebas. Finalmente, la cifra de preguntas tipo
utilizadas para las pruebas se qued6 en 914 consultas. En el apartado 4.2.1 de esta tesis, se
definieron distintas clases de preguntas tipo. De estas 914 consultas pertenecientes a las
preguntas tipo definidas, se consideraron para las pruebas las clases mostradas en la Tabla 6.12:

Clase de pregunta tipo Nimero de preguntas tipo

Preguntas tipo principales 252
Preguntas tipo que consideran sinonimos / similares 308
Preguntas tipo imprecisas 125
Preguntas tipo concretas dentro de objetos mds 229
generales

Preguntas tipo creadas por realimentacion del sistema 0
Total de preguntas tipo 914

Tabla 6.12. Clases de preguntas tipo definidas para las pruebas.

Debe notarse que no se generaron preguntas tipo por realimentacion del sistema para estas
pruebas, puesto que estas preguntas deberian basarse en consultas, sugerencias o
recomendaciones realizadas por los usuarios una vez puesta en funcionamiento la aplicacion.
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Por otro lado, en esta ocasién, a diferencia de las pruebas realizadas en el capitulo 5 de la
tesis en lo referido a los parametros del sistema de FL, y con el fin de poder llevar a cabo una
mayor automatizacion de las pruebas, se utilizé el toolbox de ldgica borrosa de MATLAB.
Ademds, se definié una base de datos de Excel con todas las preguntas tipo (Figura 6.5) y otra
con todas las respuestas asociadas a estas preguntas tipo y que se corresponderian con los
Objetos. Como se puede observar en dicha Figura 6.5, existen Objetos a los que les
corresponden varias preguntas tipo.

Microsoft Excel - PreguntasYResultadosV2.xls : | [
Archive Edicion  Ver Insertar Formato Herramientas Datos Ventana I S
DEE SR - RBOE 2w -[Hr =€ &-A-

B3 A f Cual es la estructura academica de la Univ. de Sev.

R : >~
1 |N° Objeto Pregunta tipo =
2ol lid Cuales son los objetivos de la Univ. de Sev. st

112 Cual es la estructura academica de la Univ. de Sev. |

41113 Como puedo contactar con la Univ. de Sev.

5 [1.14 Quisiera saber algo sobre la historia de la Univ. de Sev.

b [1.21 Quisiera saber algo sobre la historia de la Univ. de Sev.

131 Existe un manual que describa la imagen corporativa de la Univ.

8 (1.4.1 Donde puedo encontrar un anuario estadistico de la Univ. de Sev.

9 Donde puedo encontrar los anuarios estadisticos de la Univ. de Sev.

10 [1.4.2 Donde puedo encontrar info. estadistica sobre la Univ. de Sev.

1 Donde puedo encontrar datos estadisticos sobre la Univ. de Sev.

12 [1.51 Quisiera conocer el telefono de alguna de las instituciones de la Univ. de Sev.

13 Quisiera conocer la direccion de alguna de las instituciones de la Univ. de Sev.

14 Quisiera conocer la direccion de correo electronico de alguna de las instituciones de la Un
15 Quisiera conocer el telefono de la Univ. de Sev.

16 Quisiera conocer la direccion de la Univ. de Sev.

17 Quisiera conocer la direccion de correo electronico de la Univ. de Sev.

18 Quisiera conocer el telefono del Rectorado

19 Quisiera conocer la direccion del Rectorado

20 Quisiera conocer la direccion de correo electronico del Rectorado

21 Quisiera conocer el telefono de la Secretaria General

22 Quisiera conocer la direccion de la Secretaria General

23 Quisiera conocer la direccion de correo electronico de la Secretaria General =
W 4 v vl Hojal {Hoj2 [ Hoas / o L . | 3l
Modo Filtrar DESP 'J

=

Figura 6.5: Base de datos de Excel con las preguntas tipo.

Asf mismo, los términos indice, que en este caso se corresponden con las palabras clave
seleccionadas de entre las preguntas tipo, deben quedar almacenados en archivos Excel para
cada subconjunto correspondiente a cada nivel jerarquico. Ademads, junto a los términos indice,
deben ser anotados sus correspondientes coeficientes de peso, tanto para los obtenidos con el
método clasico TF-IDF, como para los obtenidos con nuestro método basado en 16gica borrosa.
En la Figura 6.6, vemos un ejemplo para el Tema 12. En este archivo Excel se encuentran todos
los pardmetros que influyen en las entradas que determinan el coeficiente de peso hallado
mediante el método basado en FL y que se describieron en la seccién 6.4 como P1, P2, P3 y P4.
De la misma forma, también se encuentra calculado el valor de los coeficientes de peso
definidos con dicho método. Por otra parte, también se almacenan los coeficientes obtenidos
con el método TF-IDF.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

Microsoft Excel - Temal2.xls
@ Archivo  Edicion Ver [Insertar Formato Herramientas Datos Ventana 1 E n
DR SHE »- &z -BH @8 7 [ wrf BHexm B EE -0-A,
A3 - A audiovisuales “lamafio de fuente
A B C D E F G H | i K 5 M N 0 P i
1 Palabra P1 P2 P3 P4 B Coef. Concresor CdG Coef. TRIDF | —
2 1 Aparicior] P1 CoefP2 Aparicior] P2 Coef Media N® palabras Media Media Media SN ] Norm |
3 |academia 0 1.00} 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 022
4 |academico 1 0.90 2 0.3 1 0 1 0.7 5 0.53 0.06 032 <
5 |acceso 10 0.30 3 045 4 0.17 1 0.7 42 0.37 0.05 0.24
6 |acta 1 0.90 1 0 1 1 0 1 3 0.85 0.03 0.16
7 |actas 1 0.90 1 0 1 1 0 1 i 0.85 0.03 0.16
8 |administrativos 0 1.00) 1 0 0 0.5 1 07 4 0.66 0.04 0.22
9 |alcala 0 1.00) 2 03 0 0 25 0.15 35 0.16 0.09 045
10 alfonsa 0 1.00 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 0.2
11 alicante 0 1.00 2 03 0 0 14 05 25 0.4 0.09 045
12 |almeria 0 1.00) 2 03 0 0 15 05 25 0.4 0.09 045
13 andalucia 4 0.64) 3 045 2 0 133 057 233 0.4 0.07 0.38
14 |animacion 0 1.00 1 0 0 0 0 1 1 0.4 0.04 022
15 |anticipo 0 1.00} 1 0 0 0 0 1 i 0.4 0.04 022
16 antonio 0 1.00 2 03 0 0 25 0.15 35 0.16 0.09 045
17 apuntes 0 1.00 1 0 0 0.5 1 0.7 2 0.6 0.04 0.2
| 18 [audiovisuales 4 0.64) 2 03 3 0.5 2 03 6 0.51 0.04 0.20
19 |autonoma 0 1.00 2 03 0 0 25 0.15 35 0.16 0.09 045
20 |aval 1 0.90 1 0 1 0 0 1 1 0.4 0.03 0.16
21 |avila 0 1.00 2 03 0 0 25 0.15 35 0.16 0.09 045
22 |avisaboe 0 1.00) 1 0 0 0 0 1 1 0.4 0.04 0.22
23 0 1.00) 1 0 0 0 1 07 2 0.4 0.04 022
24 |baleares 0 1.00) 2 03 0 0 20 0.15 35 0.16 0.09 045
25 | barcelona 0 1.00 2 03 0 0 2 03 3 0.33 0.09 045
26 bases 0 1.00} 1 0 0 0.5 2 03 3 0.52 0.04 022
27  bibliografi 0 1.00} 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 022 I
28 |biblioteca 12 0.10) 4 06 3 0.63 1.6 0.46 35 0.14 0.08 040
29 |bibliotecas 1 0.90 1 0 1 0.5 25 0.15 35 0.37 0.03 0.16 -
M 4 » ], Parametros / Indica de definicion }, Datos, TablaMediaCdG / TabbMedaMdM [ TabbModaCdG , |« | | v
Listo

Figura 6.6: Base de datos con los coeficientes de peso para ambos métodos.

Las preguntas tipo fueron introducidas como consultas de usuario en un sistema basado en
FL creado en MATLAB, proporcionando dicho sistema como salidas los Objetos que sean
seleccionados con una certeza mayor que un determinado umbral. Para comparar resultados, se
consider6é la posicién en la que aparece la respuesta correcta entre el total de respuestas
identificadas como probables.

Para ello, lo primero que hay que hacer es definir los umbrales de superacion del motor
l6gico. De esta forma, se eliminan Temas y Apartados que no tengan relacién con el Objeto a
identificar. Esta una de las ventajas de utilizar la estructura jerdrquica, ya que se gana en tiempo
de procesamiento al ir descartando subconjuntos de conocimiento. En todo caso, se intenta no
cercenar demasiados Objetos, con el fin de poder también obtener objetos relacionados. Lo
ideal es que se presenten entre una y cinco respuestas a la consulta de usuario, dependiendo de
la cantidad de Objetos relacionados con el de la consulta que se encuentre en el conjunto de
conocimiento. Tal y como se explicé en el apartado anterior, los coeficientes son mds bajos con
el método TF-IDF debido a la normalizacién, por lo que, tras realizar algunas pruebas, los
umbrales se fijaron a 0.2 para superar el nivel de Tema y 0.3 para superar el nivel de Apartado
para el método TF-IDF, mientras que ambos umbrales tienen un valor 0.4 para el método
basado en FL.

El resultado de la consulta se clasifica en 5 categorias:

- Categoria Catl.- La respuesta correcta a aparece como respuesta tnica o es la que
tiene mayor certeza de entre las ofrecidas por el sistema.
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- Categoria Cat2.- La respuesta correcta aparece entre las 3 con mayor certeza
(excluyendo el caso anterior).

- Categoria Cat3.- La respuesta correcta entre las 5 con mayor certeza (excluyendo
los casos anteriores).

- Categoria Cat4.- La respuesta correcta aparece, pero no entre las 5 con mayor
certeza.

- Categoria Cat5.- La respuesta correcta no aparece entre las ofrecidas por el sistema.

Lo ideal es que la respuesta aparezca en la Categoria Catl, aunque serd razonablemente
aceptable que la respuesta se encuentre en las Categorfas Cat2 y Cat3.

El sistema de FL es el que se consideré 6ptimo en el apartado 5.3, es decir, contempla las
siguientes caracteristicas:

- Las variables de entrada al sistema de FL son los coeficientes de peso Wi
correspondientes a los términos indice i en cada subconjunto k. Esto se repite para
todos los niveles jerarquicos en los subconjuntos cuya salida supera un cierto
umbral.

- Segtin el nimero de términos indice extraidos (es decir, el nimero de palabras clave
en cada consulta), se utilizara el motor borroso de tres entradas o el motor borroso de
cinco entradas.

- Existen tres conjuntos borrosos de entrada, correspondientes a los valores de las
entradas BAJO, MEDIO y ALTO y cuatro conjuntos borrosos de salida, los cuales
corresponden a los valores BAJO, MEDIO-BAJO, MEDIO-ALTO y ALTO.

- Las reglas borrosas utilizadas son las definidas en el apartado 5.3 de esta tesis.

- Los subconjuntos correspondientes a cada nivel jerdrquico para los que la salida no
supera un determinado umbral (en nuestro caso, el mencionado unas lineas arriba)
son eliminados. Para aquellos subconjuntos cuya salida si supera este umbral, el
proceso se repite hasta llegar al nivel de Objeto. En el caso de que ninglin
subconjunto supere el umbral, se contempla la posibilidad de bajar los umbrales
hasta un determinado nivel.

Una vez introducidas las 914 consultas, los resultados obtenidos se observan en la Tabla
6.13.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

Método Catl Cat2 Cat3 Cat4 Cat5s Total
empleado
Método TF- 466 223 53 79 93 914
IDF (50.98%) (24.40%) (5.80%) (8.64%) (10.18%)
Método FL 710 108 27 28 41 914
(77.68%) (11.82%) (2.95%) (3.06%) (4.49%)

Tabla 6.13. Resultados obtenidos con los métodos TF-IDF y basado en FL.

Aunque los resultados obtenidos con el método TF-IDF son bastante razonables,
detectdndose el 81.18% de los Objetos entre las 5 primeras opciones (con mds de la mitad de los
Objetos devueltos en primer lugar), el método basado en FL resulta claramente superior, con un
92.45 % de Objetos devueltos (y mds de las tres cuartas partes en primer lugar). A continuacion,
en las Figuras 6.7 y 6.8 se muestran los resultados en un gréfico circular, en el que se pueden
observar mejor las conclusiones a las que se ha llegado.

El objeto es el de
mayor certeza El objeto no ha

sido devuelto

50,98%

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor
certeza

El objeto es
devuelto entre los
tres con mayor
certeza

El objeto es
devuelto entre los
cinco con mayor
certeza

Resultados con el método TF-IDF

Figura 6.7: Resultados con el método TF-IDF.
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El objeto no ha
sido devuelto
El objeto es el de

mayor certeza
77,68%
El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor
\ certeza
3,06%
11,82%
El objeto es

devuelto entre los
tres con mayor
certeza

El objeto es
devuelto entre los

j cinco con mayor
Resultados con el método basado en FL certeza

Figura 6.8: Resultados con el método basado en FL.

6.5.2 Analisis de resultados.

Analisis segun las clases de preguntas tipo.

Con el fin de refinar las conclusiones acerca de los dos métodos de TW, es importante
realizar un andlisis mds minucioso de los resultados. En la Tabla 6.12 se exponia la distinta
naturaleza de las preguntas tipo introducidas en el sistema. Estas clases de preguntas tipo ya
fueron definidas en la seccion 4.2.1 de esta tesis. En estas pruebas se han utilizado las siguientes
clases:

- Preguntas tipo principales, que son las que mejor definen al Objeto, es decir,
corresponderian a una consulta de usuario perfecta.

Un ejemplo de esta clase de preguntas tipo de entre las definidas para el portal web
de la Universidad de Sevilla serfa:

Me gustaria obtener informaciéon acerca del Servicio de Asistencia
Religiosa de la Universidad de Sevilla.

- Preguntas tipo que utilicen sinénimos con respecto a la pregunta tipo principal o que
sean similares con respecto a su estructura.
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Para la pregunta tipo principal anterior, y dado que las siglas del Servicio de
Asistencia Religiosa de la Universidad de Sevilla son SARUS, una pregunta tipo
similar seria la siguiente:

Me gustaria obtener informacion acerca del SARUS.

- Preguntas tipo imprecisas, a las que les falte informacién o no estén del todo bien
formuladas.

Para la pregunta tipo principal de los ejemplos anteriores, y teniendo en cuenta que
las misas organizadas en la Universidad de Sevilla son gestionadas por el SARUS,
una pregunta tipo imprecisa es:

Me gustaria conocer el horario de misas de la Universidad de Sevilla.

- Preguntas tipo concretas, las cuales tienen relacién con algin Objeto, pero se
refieren a algo mds preciso.

Para el ejemplo anterior no existe ninguna pregunta tipo de esta clase, pero un
ejemplo en el portal web de la Universidad de Sevilla serfa el siguiente:

Para la pregunta tipo principal

Me gustaria saber donde se encuentran las aulas de informatica de la
Universidad de Sevilla.

una pregunta tipo concreta relacionada seria

Me gustaria saber donde se encuentra el aula de informatica del
Campus Ramon y Cajal.

Por tanto, si sometemos a ambos métodos de TW a un andlisis exhaustivo teniendo en
cuenta la clase de pregunta tipo, podremos llegar a mejores conclusiones acerca de dichos
métodos. Para una vision mads intuitiva de los resultados, estos han sido representados en
diagramas circulares.

En primer lugar, sometemos a analisis los resultados obtenidos para las preguntas tipo
principales, utilizando las categorfas Catl, Cat2, Cat3, Cat4 y Cat5 definidas previamente en
este apartado. Se pueden observar estos resultados en la Figura 6.9.
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El objeto no ha
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mayor certeza
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El objeto es
devuelto entre los
tres con mayor
certeza

El objeto es
devuelto entre los
cinco con mayor
Resultados para preguntas tipo principales certeza
con el método basado en FL
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devuelto entre los
El objeto es
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cinco con mayor
certeza

tres con mayor
certeza

Resultados para preguntas tipo principales
con el método TF-IDF

Figura 6.9: Comparaciéon de resultados para preguntas tipo principales para ambos
métodos de TW.

Observando los resultados, el método TF-IDF resiste relativamente bien la comparacion
teniendo en cuenta el niimero de Objetos devueltos, aunque el método basado en FL es mucho
mas preciso, devolviendo el 91.67 % de los Objetos en el primer lugar. Por otra parte, los
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

buenos resultados para esta clase de pregunta tipo son 16gicos, habida cuenta de las preguntas
tipo corresponden a consultas de usuario supuestamente bien realizadas.

Para las preguntas tipo utilizando sindnimos o una estructura similar, las conclusiones son
similares: los resultados obtenidos utilizando los coeficientes de peso generados mediante el
método basado en FL son mejores que los conseguidos con el método TF-IDF, sobre todo en lo
que se refiere a la precisién. Asi mismo, se devuelve el Objeto requerido en mds ocasiones para
el método basado en FL aunque, como en el caso anterior, el método TF-IDF también asegura
buenos resultados en este sentido, como se puede ver en la Figura 6.10.

Sin embargo, al no ser las consultas exactas, se puede observar que los resultados
empeoran mdas para el método TF-IDF que para el método basado en FL, lo que nos da una idea
de lo acertado de utilizar la 16gica borrosa para afiadir una mayor flexibilidad al sistema. En
todo caso, los resultados son bastante parecidos a los obtenidos para las preguntas tipo
principales, empeorando los resultados sélo ligeramente (a fin de cuentas se trata de preguntas
tipo similares), tanto para el método basado en FL. como para el método TF-IDF.
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Figura 6.10: Comparacién de resultados para preguntas tipo similares para ambos
métodos de TW.

La diferencia es alin mds notoria para las preguntas tipo imprecisas y para las que hemos
denominado preguntas tipo concretas. Los resultados conseguidos para ambas clases de
preguntas tipo se muestran en las Figuras 6.11 (preguntas tipo imprecisas) y 6.12 (preguntas
tipo concretas).
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Figura 6.11: Comparacién de resultados para preguntas tipo imprecisas para ambos
métodos de TW.

Las preguntas tipo imprecisas son casi tan bien detectadas como las preguntas tipo
principales en el caso de los coeficientes de pesos hallados mediante el método basado en FL.
Esto constituye otra razén mas para confirmar la idoneidad del uso de 16gica borrosa.
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos basado en FL.
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Figura 6.12: Comparacion de resultados para preguntas tipo concretas para ambos
métodos de TW.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

Como se puede observar en la Figura 6.12, la clase de preguntas tipo a las que se ha
denominado concretas arroja el peor resultado con diferencia entre todas las clases de preguntas
tipo introducidas como consulta de usuario. Esto es 16gico, teniendo en cuenta que se trata de
preguntas asociadas a la pregunta tipo principal, pero mds concretas, con lo cual la informacién
que proporcionaria el Objeto con respecto a este tipo de consulta seria limitada. En realidad, lo
habitual para las preguntas tipo concretas es que se refieran a un listado dentro de un todo, con
lo que pudieran existir (y de hecho existen) Objetos mds relacionados con la consulta que el
propio Objeto requerido: esto es en absoluto un inconveniente, puesto que el Agente Inteligente
presentaria ambos Objetos (el mds concreto y el méds general) al usuario, siendo este el que debe
elegir cual de ellos le interesa mas.

Nuevamente, y en este caso de forma mds evidente, el hecho de usar los coeficientes
basados en FL permite encontrar un mayor nimero de objetos.

A modo de resumen, se muestran los resultados para cada clase de pregunta tipo en la
Tabla 6.14.

Tipo de pregunta Catl Cat2 Cat3 Cat4 Cat5 Total
Método 171 58 6 6 1 252
Preguntas | TF-IDF | (67.86%) | (23.02%) | (2.38%) | (2.38%) | (4.37%)
prilfl?;))ales Meétodo 231 13 2 0 (0.00 6 252
FL 91.67%) | (5.16%) | (0.79%) %) (2.38%)
Método 177 86 13 15 17 308
Preguntas | TF-IDF | (57.46%) | (27.92%) | (4.22%) | (4.87%) | (5.52%)
sinﬁf;’res Método 252 41 3 5 47 308
FL (81.82%) | (13.31%) | (0.97%) | (1.62%) | (2.27%)
Método 74 223 53 79 93 125
Preguntas | TF-IDF | (59.20%) | (24.40%) | (5.80%) | (8.64%) | (10.18%)
. tll'sgisas Método 11 5 0 0 9 125
P FL (88.80%) | (4.00%) | (0.00%) | (0.00%) | (7.20%)
Método 46 49 26 55 52 229
Preguntas | TF-IDF | (20.08%) | (21.40%) | (11.35%) | (24.01%) | (22.71%)
co;lfgtas Método 107 53 24 23 2 229
FL (46.72%) | (23.14%) | (10.48%) | (10.04%) | (9.61%)

Tabla 6.14: Resumen de resultados para las distintas clases de preguntas tipo.

Analisis segun el numero de preguntas tipo de cada Objeto.

Otro aspecto a tener en cuenta en el andlisis de resultados es el nimero de preguntas tipo
asignadas a cada Objeto. Evidentemente, un Objeto que quede bien definido por una sola
pregunta tipo es un Objeto muy concreto y, por tanto, ficilmente extraible del conjunto
completo de conocimiento. Sin embargo, hay Objetos que pueden contener informacién muy
difusa o imprecisa, por lo que es necesaria la definicién de varias preguntas tipo, como se
explico en el apartado anterior de esta tesis.
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos basado en FL.

Para realizar este estudio, se han agrupado los Objetos en los siguientes grupos:

- Grupo 1: el Objeto estd definido por una tinica pregunta tipo.

- Grupo 2: el Objeto estd definido por entre dos y cinco preguntas tipo.

- Grupo 3: el Objeto estd definido por entre seis y diez preguntas tipo.

- Grupo 4: el Objeto estd definido por mds de diez preguntas tipo.

Légicamente, los Grupos 1 y 2 son mds numerosos, puesto que es menos habitual que
muchas preguntas tengan la misma respuesta (lo que corresponderia a un Objeto). Sin embargo,
estos Objetos de los Grupos 3 y 4 equivalen a un amplio abanico de preguntas tipo, por lo que

son igualmente importantes. En la Tabla 6.15 se define el nimero de Objetos para cada uno de
estos grupos.

Nombre de Nimero de preguntas tipo Numero de
grupo por Objeto Objetos
Grupo 1 1 95
Grupo 2 2-5 108
Grupo 3 6-10 22
Grupo 4 > 10 28

Tabla 6.15: Agrupacién de Objetos segun el nimero de preguntas tipo por Objeto.

Para analizar los resultados, se considera en que posicién se devuelve el Objeto buscado en
la mayoria de las preguntas tipo que definen ese Objeto, es decir, si un Objeto estd definido, por
ejemplo, por 15 preguntas tipo y en 10 de ellas dicho Objeto se devuelve en segundo lugar, se
considera que este Objeto ha sido efectivamente devuelto en segundo lugar.

En definitiva, este estudio no se centra en las respuestas dadas a las preguntas tipo, sino en
los Objetos correctamente devueltos por el sistema, lo que proporciona un nuevo elemento de
andlisis del sistema.

En la Figura 6.13, se plasman los resultados correspondientes al Grupo 1, en el que solo se
define una pregunta tipo por Objeto.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.
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Figura 6.13: Comparacion de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
una pregunta tipo por Objeto.

Los resultados son practicamente perfectos para el método basado en FL, puesto que
practicamente devuelve todos los objetos (cerca del 94 %) en primer lugar. Sin embargo, el
método TF-IDF, aun no siendo tan preciso, resiste relativamente bien la comparacion, si no por
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6. Nuevo método para la asignacién de pesos basado en FL.

el porcentaje de Objetos devueltos en primer lugar, si porque es capaz de devolver casi el 94 %
de los Objetos entre los tres Objetos con mayor certeza.

Este comportamiento se repite practicamente para el que se ha denominado Grupo 2, en el
que se definen entre dos y cinco preguntas tipo por Objeto, como se puede observar en la Figura
6.14. Los objetos se devuelven en ambos casos entre los tres primeros Objetos con bastante
frecuencia, siendo el caso del método FL nuevamente destacable por su gran precisién, al
devolver més del 92 % de los Objetos en primer lugar.
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Figura 6.14: Comparacion de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
una pregunta tipo por Objeto.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

A la vista de lo obtenido hasta ahora en las ultimas pruebas, se puede concluir que, para
ambos métodos, los resultados son muy buenos cuando se definen hasta cinco preguntas tipo
por Objeto, con lo que se validan también los resultados obtenidos en el capitulo anterior de
esta tesis para los pardmetros ya comentados del Agente Inteligente (conjuntos borrosos,
nimero de entradas y salidas del sistema, pardmetros del sistema borroso, etc.). Aunque los
resultados son mejores para el nuevo método de definicion de pesos propuesto, basado en FL,
los resultados son también bastante razonables para el método de asignacion de pesos cldsico
TF-IDF.

Sin embargo, la mayor ventaja de la asignacién de pesos mediante FL aparece cuando se
definen mds preguntas tipo por Objeto, es decir, cuando la informacién es mds confusa,
desordenada o imprecisa. En la Figura 6.15 se exponen los resultados para el caso denominado
como Grupo 3, en el que se definen entre seis y diez preguntas tipo por Objeto. Se puede
observar que en este caso ya empieza a haber una diferencia notoria entre el método TF-IDF
clasico y el método basado en FL propuesto en esta tesis. Aunque ambos métodos devuelven
todos los Objetos, existe una gran diferencia en el lugar en el que son devueltos, es decir, en la
precision en la extraccion de informacién (86 % de Objetos extraidos en primer lugar para el
método basado en FL por dnicamente el 45 % del método cldsico TF-IDF).
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos basado en FL.
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Figura 6.15: Comparacién de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
una pregunta tipo por Objeto.

La diferencia es atin mds notable en los casos en los que se definen mds de diez preguntas
tipo por Objeto. En este caso, estd claro que pocas o ninguna de las preguntas tipo definen
claramente al Objeto, por lo que la informacién es claramente muy difusa. En la Figura 6.16, se
pueden ver los resultados y las evidentes y claras diferencias en estos casos. Mientras que con el
método basado en FL, se devuelven mds del 96 % de los Objetos (con el 75 % de ellos en
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.

primer lugar), el método cldsico TF-IDF solo devuelve correctamente el 82 % de los Objetos.
Ademds, solo el 35.7 % de estos Objetos, son extraidos en primer lugar.
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Figura 6.16: Comparacion de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
mas de diez preguntas tipo por Objeto.

Jorge Ropero Rodriguez



6. Nuevo método para la asignacion de pesos basado en FL.

197

A modo de resumen, se muestran los resultados para cada clase de pregunta tipo en la

Tabla 6.16.
Tipo de pregunta Catl Cat2 Cat3 Cat4 Cat5 Total
Meétodo 74 16 1 1 3 95
Preguntas | TF-IDF | (77.89%) | (16.84%) | (1.05%) | (1.05%) | (3.16%)
G;L‘;‘:) | ™étodo 89 3 2 0 1 95
FL (93.68%) | (3.16%) | (2.10%) | (0.00%) | (1.05%)
Método 86 21 1 0 0 108
Preguntas | TF-IDF | (79.63%) | (19.44%) | (0.93%) | (0.00%) | (0.00 %)
G:L‘:)‘:) , | Método 100 7 0 0 1 108
FL (92.59%) | (6.48%) | (0.00 %) | (0.00%) | (0.93%)
Método 10 9 3 0 0 2
Preguntas | TF-IDF | (45.45%) | (40.91%) | (13.63%) | (0.00 %) | (0.00 %)
G::II;:) 3 | Método 19 3 0 0 0 2
FL (86.36%) | (13.63%) | (0.00 %) | (0.00 %) | (0.00 %)
Método 10 10 3 2 3 28
Preguntas | TF-IDF | (35.71%) | (35.71%) | (10.71%) | (7.14%) | (10.71%)
G::ll;:) 4 | Método 21 4 1 1 1 28
FL (75.00%) | (14.29%) | 3.57%) | (3.57%) | (3.57%)

Tabla 6.16: Resumen de resultados para las distintas clases preguntas tipo.

A la vista de la tabla, se puede observar que, mientras mds preguntas tipo hay por Objeto,

mejores son los resultados del método basado en FL, comparados con los obtenidos mediante el
método clasico TF-IDF. Por tanto, la evidente conclusion es que, mientras mas enrevesada,
desordenada y confusa es la informacién, mejor es el método de asignacion de pesos basado en
FL comparado con el método TF-IDF, lo que provoca que su aplicacion sea ideal para el caso
de un Agente Inteligente para un portal web, en el que la informacidn tiene estas caracteristicas
y en el que los usuarios pueden realizar consultas inexactas o desorientadas.
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Comparacién: método TF-IDF vs. método basado en FL.
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Capitulo 7. Resumen, conclusiones y
futuras lineas de trabajo.

Este capitulo constituye el punto y final de esta tesis. En €l se resume todo el trabajo
realizado para esta tesis, posteriormente se exponen las conclusiones obtenidas y, finalmente, se
esbozan las posibles lineas de continuaciéon de la investigacién en el marco en el que se
encuadra esta tesis doctoral.

7.1. Resumen.

En esta tesis se ha elaborado un nuevo método de Extraccién de Informacién basado en el
uso de la Légica Borrosa para un conjunto de conocimiento general, aplicando este método, en
particular, a portales web. Para ello, ha sido necesario realizar las siguientes tareas:

1. La elaboracion de un estudio del estado del arte en cuanto a la Busqueda de
Informacién (Information Retrieval, IR) y la Extracciéon de Informaciéon (Information
Extraction, IE) y las distintas técnicas existentes para llevarlas a cabo, entre las que
destacan el Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM) y las denominadas
ontologias, asi como las razones que nos han llevado a elegir el primero de estos modelos
(VSM), para la realizacion del modelo basado en 16gica borrosa propuesto en esta tesis.

2. El andlisis del estado del arte de las aplicaciones de Logica Borrosa a la bisqueda de
conocimiento, tanto en el enfoque vectorial como en el enfoque semdntico (basado en
ontologias).

3. La confeccién de un método general de bisqueda de conocimiento mediante el uso de
un Agente Inteligente basado en la Ldgica Borrosa. Para ello, se presentan Agentes
Inteligentes o Asistentes Virtuales, desarrollados tanto en el dmbito de la investigacion
como en el ambito comercial y, habida cuenta de la falta de flexibilidad de estos Agentes
Inteligentes cuando la informacién es abundante, confusa, imprecisa o heterogénea, se
propone un método de extracciéon de conocimiento basado en el Modelo de Espacio
Vectorial y la Logica Borrosa. Para ello, se divide el conjunto de conocimiento en distintos
niveles jerdrquicos hasta llegar a un ultimo nivel en el que se encuentran las instancias u
Objetos, asigndndose a cada Objeto una serie de preguntas tipo, basadas en las posibles
consultas de un usuario en Lenguaje Natural. Estas preguntas tipo generadas conllevan la
extraccion de términos indice, cada uno con un cierto peso asignado.
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Resumen.

El desarrollo de este método constituye una de las dos aportaciones principales de esta
tesis a la comunidad cientifica.

4. La validacién del método mediante la aplicacién a la extraccidon de informacién en
portales web. La informacion contenida en un portal web cumple todas las caracteristicas
antes mencionadas, que hacen que la Logica Borrosa sea una herramienta muy ttil a la hora
de extraer informacién relevante. Para ello se realiza el estudio de los parametros
necesarios en el sistema de Logica Borrosa para obtener los mejores resultados utilizando
el portal web de la Universidad de Sevilla como marco para las pruebas.

5. Por dltimo, y dada la necesidad de automatizar los pesos generados para los distintos
términos indice derivados de la aplicacién del Modelo de Espacio Vectorial, se propone un
nuevo método para la Asignacion de Pesos (Term Weighting, TW), basado asi mismo en el
uso de la Ldogica Borrosa, sustituyendo este método al método clasico, denominado TF-
IDF.

La introduccién de la Légica Borrosa a la asignacion de pesos representa la segunda
aportacion importante de esta tesis.

7.2. Conclusiones.

Del desarrollo de esta tesis, se obtienen las siguientes conclusiones:

1. En el campo de IR e IE existe la posibilidad de trabajar con dos enfoques distintos:
el modelo vectorial y el modelo basado en webs semdnticas. Si en el modelo
vectorial, la recuperacién y extraccién de informacion se basa en el qué de la
informacion, en el caso de las webs semanticas se basa en el cdmo esta estructurada
dicha informacién para recuperarla o extraerla. El problema que surge es que, en la
actualidad, la web no provee ain de un gran nimero de ontologias o esquemas: hay
pocas disponibles y en muy pocas materias. Es mds, construir una ontologia desde
el principio puede resultar una tarea costosa y muy dependiente del ingeniero de
conocimiento que la desarrolle. Por estas razones, en esta tesis nos inclinamos por
un enfoque vectorial.

2. Para el disefio del Agente Inteligente para la bisqueda de informacién en entornos
web, debido a la gran cantidad de informacién a manejar y la estructura jerarquica
o posibilidad de agrupamiento de esta informacion, nos decidimos en esta tesis por
el uso de la Légica Borrosa.

3. El hecho de manejar informacién heterogénea estructurada de forma jerdrquica de
esta manera proporciona la ventaja de agrupar la informacién en clusters con
contenidos relacionados. Esto permite que el Agente Inteligente pueda ofrecer al
usuario no solo el Objeto més cercano a su peticion, sino también Objetos que estén
relacionados y que le pueden resultar interesantes. La 16gica borrosa proporciona la
flexibilidad necesaria para manejar este tipo de informacion. A todos los efectos,
este hecho proporciona dos ventajas importantes: ahorra tiempo de computacién y
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elimina gran cantidad de informacién que ya no es necesaria y que no serd
presentada al usuario con toda seguridad.

4. El disefio del sistema de Logica Borrosa esta basado en las pruebas realizadas en el
portal web de la Universidad de Sevilla para optimizar el método general de
bisqueda de conocimiento propuesto en esta tesis. Se concluye que es conveniente
utilizar un nimero variable de entradas al sistema, dependiente de la consulta en
Lenguaje Natural realizada por el usuario, usar umbrales de certeza modificables, y
un motor borroso compuesto por conjuntos borrosos triangulares, difusor singleton,
y concresor por Centro de Gravedad.

5. En cuanto al novedoso sistema de asignacién de pesos, aunque los resultados
obtenidos con el método TF-IDF son bastante razonables, el método basado en FL
resulta claramente superior. Sobre todo, cuando las consultas de usuario no son
exactas a la consulta tipo o las consultas son imprecisas, se puede observar que los
resultados empeoran mds para el método TF-IDF que para el método basado en FL,
lo que nos da una idea de lo acertado de utilizar la 16gica borrosa para afiadir una
mayor flexibilidad al sistema.

7.3. Futuras lineas de trabajo.

Tras los estudios realizados para el desarrollo de esta tesis, se proponen una serie de futuras
lineas de investigacion, a saber:

1. El estudio de la gestion del interfaz de usuario de Agentes Inteligentes creados con
Ldégica Borrosa, mediante la mejora de las conversaciones en Lenguaje Natural con el
usuario, sobre todo en lo referente a la creacién de logs que permitan al Agente
Inteligente tener una mayor informacién sobre el usuario con el fin de responder mejor
a sus necesidades y considerar estos logs en sus respuestas. Asi mismo, se podrian
considerar otros aspectos, como el aspecto emocional del Agente Inteligente o su
interfaz gréfica.

2. La posibilidad de utilizar el enfoque basado en ontologias en lugar del enfoque
vectorial. El hecho de que consideremos la dificultad de utilizar el primero de ellos no
quiere decir que no consideremos interesante la posibilidad de usar ontologias, lo que
constituye un campo de investigacion muy atractivo.

3. La integracion de los Agentes Inteligentes en dmbitos distintos de los portales web y
en los que la informacion tenga caracteristicas similares en cuanto a su abundancia y
heterogeneidad. En concreto, el grupo de investigacion TIC150 de la Universidad de
Sevilla, al cual pertenece el autor de esta tesis estd trabajando en la actualidad en
utilizacion del Agente Inteligente como profesor virtual que permita la formacion
online desde cualquier punto del planeta dando la sensacién de que se esta asistiendo a
una clase ordinaria gracias al mundo virtual creado en Second Life.

4. La aplicacién de otras técnicas de Inteligencia Computacional distintas de la Logica
Borrosa a la construccion de Agentes Inteligentes. Entre estas técnicas, consideramos
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Futuras lineas de trabajo.

que las denominadas técnicas neuro-borrosas (neuro-fuzzy) representan una posibilidad
muy interesante, puesto que combinan el razonamiento humano que aporta la FL. con
la estructura basada en conexiones neuronales de las ANN, aprovechando las ventajas
de ambas.
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Anexo A. El programa Un-fuzzy.

El programa Un-Fuzzy, actualmente en la versién 1.2, es una herramienta para el andlisis,
disefio, simulacién e implementacion de Sistemas de Logica Difusa creado por Oscar G. Duarte
para el departamento de Tecnologia Eléctrica de la Universidad de Colombia, distribuyéndose
gratuitamente a través de la Web de dicho departamento [LARIOS04].

Es destacable de este programa la poca cantidad de recursos que necesita para funcionar,
sin necesitar ni siquiera una instalacion previa, y que tanto el programa como el manual y la

ayuda en linea se encuentran en espafiol, algo no muy comtn en este tipo de herramientas.

Las interfaces mds importantes con las que cuenta Un-fuzzy se detallan en los siguientes
apartados.

A.1. Ventana principal.

En la Figura A.1, se muestra la ventana que aparece nada mds arrancar la utilidad y desde
la que podemos acceder a todas las opciones en el disefio, simulacién e implementacién de
problemas en logica difusa que proporciona el programa.
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Ventana principal.

- Sistema de Logica Difusa - [C:% ¥arios' XFuzzy, LN - | O |£I
‘: Archivo Entradas Salidas Inferencia  Analizador Mentana Avuda - |E|i|
(=] (B (5 (o) R
=
'Eg'aslﬁl ENTRADAS : 3
*&*M*Lﬁ‘* SALIDAS : 1
entradas Motor de salidas REGLAS : 27
Inferencia

Descripcion :

Figura A.1. Ventana principal de Un-fuzzy.

Como puede apreciarse en la Figura A.1, el programa tiene la estructura tipica de cualquier
programa en Windows, donde cabe destacar la barra de botones que resulta comoda e intuitiva a
la hora de utilizar el programa. El significado de estos botones aparece en la Figura A.2.

1 2 3 4 =} 51 T ] 9 10 11
(=0 (] B (a2 [EE

1. Ahrir 7. Funcion de Tranzeferencis
2. Guardar g. Calcular

3. Definir Wariable de Entrada 9. Calcular Paso s Paso

4. Definir Wariable de Salida 10. Generar Codigo

5. Dpciones Mateméaticas 11. Generar Tabla

6. Reglas

Figura A.2. Barra de botones de Un-Fuzzy.

En esta ventana se hace una representacion grafica de una maquina de inferencia en la que
aparecen una serie de bloques que representan al universo de entrada, al de salida, a la base de
reglas y al motor de inferencia. Si quisiéramos modificar cualquiera de estas partes, solo
tendriamos que hacer doble clic sobre el bloque que lo representa.

Jorge Ropero Rodriguez
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A. El programa Un-fuzzy.

Este programa ofrece la posibilidad de abrir un archivo, crear uno nuevo 6 guardar nuestros
proyectos. Todas estas opciones estdn accesibles desde el mentd Archivo. Sélo tenemos la
posibilidad de guardar a disco nuestro trabajo si tenemos definido el universo de entrada, el de
salida y al menos una regla. Esto puede suponer un grave problema para aplicaciones en las que
haya muchas variables de entrada y salida ya que obliga a realizar todos estos pasos en una sola
sesion.

A.2. Universo de entrada.

Para la definicién del Universo de entrada es escogen las variables lingiifsticas del sistema,
sus correspondientes conjuntos y los difusores correspondientes.

¥Yariables del Universo de Entrada X |

Nombre de la Yariable Difusor
| singleton ~
Definir Yariable Definir Difusor

Puntos de Evaluacidn

Insertar ¥ariable

Eliminar ¥ariable

Entrada 2 Difusor

Puntos:1

Hombre del Conjunto Tipo de Conjunto
B ajo ;Il | Triangulo L“

D efinir Conjuntos

Inzertar Conjuntos

Eliminar Conjuntos Autodefini |
T hoepte |1 Arwde |

Figura. A.3. Cuadro de dialogo Definir variable de entrada.

Desde el cuadro de didlogo mostrado en la Figura A.3, se tiene acceso a las opciones para
eliminar, crear 6 modificar las variables lingiifsticas del universo de entrada.

En el caso de definir una nueva o modificar una existente, aparece una ventana donde
podemos escoger el nombre, el universo de discurso de la variable (pudiendo tomar tanto
valores positivos como negativos) y el nimero de puntos de evaluacion para la generacion de
las tablas.

Este cuadro de didlogo también permite crear, modificar 6 eliminar los distintos valores
lingiiisticos de cada una de las variables, asi como escoger el tipo, es decir, la forma de su
funcién de pertenencia correspondencia.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Universo de entrada.

Las funciones de pertenencia para los conjuntos difusos que podemos utilizar en este
programa son:

. Tipo L.

. Tridngulo.

. Tipo Pi.

. Tipo Gamma.
. Tipo Z.

. Campana.

. Tipo S.

. Pi.Campana.
. Singleton.

Por ultimo, este cuadro de didlogo nos da la opcién de definir el difusor, el nimero de
puntos de evaluacion y su intervalo de discurso. Los distintos tipos de difusores que podemos
escoger son:

. Singleton.

. Tridangulo.

. Campana.

. Tipo Pi.

. Pi-Campana.

A.3. Universo de salida.

En la generacion del universo de salida nos encontramos con las mismas opciones que las
comentadas para el universo de entrada, tal y como se puede ver en la Figura A.4

Jorge Ropero Rodriguez
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A. El programa Un-fuzzy.

¥ariables del Universo de Salida |

Mombre de la Yariable .IEDHCIBSDI

| Salida 1 Lll |Cenlm de Gravedad _ﬂl

Definir ¥anable

Insertar Y¥anable

Eliminar ¥ariable

Salida 1

Mombre del Conjunto Tipo de Conjunto
Conjunto 1 ;!l | Tipo L ;!l

Definir Conjuntos

Inzertar Conjuntos

Eliminar Conjuntos Autodefinir |

“Aceptar Ayuda_ |

Figura A.4. Cuadro de didlogo Variables del Universo de Salida.
Los concresores que podemos utilizar con este programa son:
e Primer maximo.
e Ultimo méximo.

e Media de Maximos.
e Centro de gravedad.

A.4. Base de reglas.

Como en todo sistema de 16gica difusa, esta aplicacién necesita de una serie de reglas en
las que almacena el conocimiento para poder funcionar.

Hay varias opciones para definir estas reglas:

- Asistente de Definicion Rapida de Reglas.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Base de reglas.

Definicion Ripida de la Base de Reglas B |

Yariable de Salida: |Salida 1 H

" Tendencia Creciente Conjunto 2

= : Conjunto 3
" Tendencia Decreciente

" Tendencia Constante

| Definir Conjunto Completo de Reglas I

Cancelar | Ayuda |

Figura A.5. Cuadro de didlogo Definicion Rapida de la Base de Reglas.

Aunque existen varias formas de definir el conjunto de reglas, la mds ttil es la definicion
de un conjunto completo de reglas. Se crean tantas reglas como sea necesaria para cubrir el
conjunto completo de posibilidades de combinacién entre todos los conjuntos difusos de las
variables lingiiisticas de entrada. Este proceso se ilustra en las Figuras A.5y A.6 .

Definir una nueva regla con este programa puede resultar algo tedioso, siendo mas cémodo
en muchas ocasiones crearlas todas, para ir modificando o eliminando posteriormente aquellas
que sean necesarias. No obstante, la definicion de reglas es el mayor inconveniente de la
aplicacion, por razones que se explicardn més adelante.

Definicion de las Reglas de la Maquina de Inferencia

Regla Namero EI Total de Reglas Certeza
Entrada 1 es Medio AND

Entrada 2 ez Bajo AND
Entrada 3 ez Medio

THEN Anterior |
Salida 1 ez Medio-Alto
Muevo/lr a... |
v

x

Consecuente

Modificador Linguistico = .
del Antecedente |:|_I Eliminar |

Eliminar Todas |

Aceptar | Ayuda |

Figura A.6 Cuadro de dialogo Definicion de las Reglas de la Maquina de Inferencia.

En la parte superior de la Figura A.6, se observan dos recuadros que indican el nimero
total de reglas que tenemos definidas y cudl es la regla actual. Este cuadro de didlogo nos
permite seleccionar el consecuente de una regla determinada.

Jorge Ropero Rodriguez
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A. El programa Un-fuzzy.

La base de reglas de esta utilidad estd muy limitada ya que sélo permite la definicion de
reglas AND y no de reglas OR. Esto motiva que haya que considerar todas las posibilidades que
da una OR basdndose en el operador AND con el consiguiente aumento de reglas. Este
inconveniente se acentiia a medida que aumenta el niimero de variables y conjuntos de entrada.

A.5. Simulacion.

El programa Un-Fuzzy permite dos tipos de simulaciones diferentes:

- Calcular Salidas (Figura A.7).

Calcular Salidas il

Entradas Salidas

Entrada 1 : 0.100000 Salida1: 0.831818 a
Entrada 2 : 0800000
Entrada 3 : 0.500000

| Calcular

Aceptar | Cancelar I Ayuda

Figura A.7. Cuadro de didlogo Calcular Salidas.
Desde el cuadro de didlogo mostrado en la Figura A.7, se pueden asignar valores concretos
a las entradas para observar como evolucionan las salidas. Esta opcién resulta muy util para

poder comprobar si el funcionamiento de un sistema es el correcto.

- Anadlisis paso a paso (Figura A.8).

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Simulacion.

x|

Analisis Paso a Paso

Valorez de Entrada Difusor |Entrada 1 ;I

Entrada 1: 0_1 000000
Entrada 2: 0.800000
Entrada 3: 0500000

Reglas Activadas

RS5: R5: IF Entrada 1 es Bajo AMD Entrada 2 es Medio AND
Entrada 3 es Medio THEN Salida 1 es Medio-Alto
R8: IF Entrada 1 es Bajo AND Entrada 2 es Alto AND
Entrada 3 es Medio THEHN 5Salida 1 ez Alto

Salida

0.831818
Salida 1 =]

Paso: 5/5

Agregacion

W O[] M

Aceptar | Cancelar Ayuda
Inicic Siguiente Todos

Figura A.8. Cuadro de didlogo Analisis Paso a Paso.

Esta opcién permite calcular cuales son los valores concretos de las variables de salida para

ciertos valores de las variables de entrada, mostrando los pasos intermedios que llevan a obtener

tal resultado. Estos pasos intermedios nos muestran el difusor sobre la variable de entrada, las

reglas que se activan, la funcién de pertenencia de esas reglas, la interseccion de todas esas

funciones de pertenencia y, por dltimo, el resultado del concresor.

A.6. Generacion de cddigo.

La principal ventaja de Un-fuzzy, y que nos hace decantarnos por la opcién de usar este
programa en lugar de por el potente toolbox de ldgica borrosa, es la opcion de generar
automdticamente el cédigo fuente del sistema de légica borrosa en lenguaje C. El cuadro de

didlogo correspondiente a esta opcion se muestra en la Figura A.9.

Jorge Ropero Rodriguez
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A. El programa Un-fuzzy.

Generacion de Cadigo Fuente il

Codigo Generado - 25301 Caracteres

Hinclude <stdio.h> -
#include <string_h>
ttinclude <math.h>

#define NUMERDREGLAS 27 # Cédios C
ftdefine NUMEROVARIABLESENTRADA 3 odigo
#define NUMERDVARIABLESSALIDA 1

fidefine HUMEROTOTALCONJUNTOSENTRADA 9 " Codigo Ca+

struct conjuntof " Texto

char nombre[40]:

float minimo;

float maximo;
X

struct variable{
char nombre[40]; Salvar
float minimo;
float maximo;

int intervalos: |
-

Aceptar | Ayuda |

Figura A.9. Cuadro de didlogo Generacién de Codigo Fuente.

En esta ventana podemos escoger la generacién de cédigo fuente en C o en C++, teniendo
la opcién de guardarlo en el disco. El cédigo generado es, ademds un cddigo relativamente

sencillo y de facil comprensién y depuracion.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion
en portales web.
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Generacién de codigo.
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Anexo B. Resultados obtenidos con
los dos métodos de TW.

IDF clésico, respectivamente, de forma exhaustiva.

En el Anexo B se muestran los resultados obtenidos con los métodos basados en FL y TF-

B.1. Resultados obtenidos con el método basado en FL

En este apartado se recogen los resultados obtenidos mediante el método basado en FL de

forma exhaustiva. Se muestran los distintos Objetos, con sus correspondientes preguntas tipo y
las distintas opciones devueltas por el sistema (con el Objeto deseado en letra negrita).

N° Pregunta 1? opcion 2" opcion 3" opcion 4" opcion 5" opcion
Preg
3.1.1 Como puedo realizar la 12.3.1 311 3.1.2 3.13 3.1.7 (umbrales
matricula por internet en (45.45%) (39.12%) (39.12%) (39.12%) (39.12%) bajados a 0.3)
alguna titulacion impartida
por la Univ. de Sev.?
Como puedo realizar la 3.1.1 312 313 3.1.7 (umbrales bajados a 0.3)
automatricula en alguna (39.12%) (39.12%) (39.12%) (39.12%)
titulacion impartida por la
Univ. de Sev.?
3.1.2 Como puedo realizar la 3.1.2 332 4.1.2 4.1.1
matricula por internet en (65.82%) (56.77%) (54.53%) (45.45%)
alguna titulacion de segundo
ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 332
matricula por internet en (65.82%) (56.77%)
alguna titulacion de primer
ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 332
automatricula en alguna (65.82%) (56.77%)
titulacion de primer ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 332 4.1.2 4.1.1
automatricula en alguna (55.19%) (56.77%) (54.53%) (45.45%)
titulacion de segundo ciclo
3.13 Cuales son las normas para 3.1.3
la ricula (56.53%)
Cuales son las instrucciones 3.13
paralaa ricula (56.53%)
Cual es la documentacion 3.13
necesaria para la (56.53%)
automatricula
Cuales son las normas para 3.1.3 334 10.4.15 (41.04%)
la matricula por internet (56.53%) (56.53%)
Cuales son las instrucciones 3.1.3
para la matricula por (56.53%)

internet
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Resultados obtenidos con el método basado en FL.

Cual es la documentacion 3.1.3 10.6.1 (41.04%)
necesaria para la matricula (56.53%)
por internet
3.1.4 Necesito el modelo de 3.14 10.6.2 383 1.5.6 1.5.1
solicitud para las ayudas de (86.73%) (60.86%) (57.03%) (56.77%) (54.06%)
accion social
3.1.5 Me gustaria conocer el 3.1.5 12.1.1 12.1.5 12.1.6
funcionamiento de la (74.13%) (60.34%) (52.76%) (52.76%)
Secretaria Virtual de la Univ.
de Sev.
3.1.6 Que es un Punto de info. 3.1.6 158
Universitaria (53.10 %) (45.46%)
Que es un PIU 3.1.6
(61.36 %)
3.1.7 Como puedo realizar la 3.1.7 23.1 1.5.6
matricula por internet en el (66.53%) (54.53%) (54.06%)
Instituto de Idiomas
Como puedo realizar la 3.1.7 23.1 1.5.6
automatricula en el Instituto (66.53%) (54.53%) (54.06%)
de Idi
321 Que y como se estudia en las 3.21 322
Universidades de Andalucia (66.57 %) (54.53%)
Que estudios existen en las 321 322
Universidades de Andalucia (66.57 %) (54.53%)
322 Me gustaria encontrar info. 3.2.2 32.1 325 3.2.6
sobre el acceso alas (66.57 %) (54.53%) (41.04%) (41.04%)
Universidades de Andalucia
Me gustaria encontrar info. 3.2.2 325 326
sobre el acceso alas (66.57 %) (41.04%) (41.04%)
Universidades andaluzas
323 Deseo info. acerca del 3.23 1242 324
Distrito unico Andaluz (69.02%) (50.00%) (45.45%)
324 Deseo info. acerca del 3.24 323
Distrito Abierto (60.86 %) (41.04%)
325 Me gustaria resolver mis 3.2.5 322 326
dudas acerca del acceso a la (41.04 %) (41.04%) (41.04%)
Univ. de Sev.
326 Me gustaria contactar con el 3.2.6 1.5.1 1.5.6 1.1.3 322
Secretariado de Acceso a la (55.69 %) (54.06%) (46.95%) (45.45%) (41.04%)
Univ. de Sev.
327 Como puedo realizar la 3.2.7 4.1.2 42.1
matricula por internet en un (74.19 %) (61.85%) (61.36%)
Master oficial
Como puedo realizar la 3.2.7 4.12 42.1
matricula por internet en los (74.19 %) (61.85%) (61.36%)
Masters oficiales de la Univ.
de Sev.?
33.1 Que titulaciones puedo 331 332
estudiar en la Univ. de Sev.? (44.31%) (43.75%)
Que carreras puedo estudiar 331 332
en la Univ. de Sev.? (58.91%) (48.96%)
Que estudios puedo realizar 3.3.1 32.1 15.1 (umbrales bajados a 0.3)
en la Univ. de Sev.? (45.45%) (39.65%) (38.57%)
332 Donde puedo encontrar una 3.3.2 33.1
lista de las titulaciones (62.09 %) (44.31%)
impartidas enla Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar una 3.3.2 312 33.1
lista de las titulaciones de (70.80 %) (55.20%) (44.31%)
primer ciclo impartidas en la
Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar una 3.3.2 3.1.2 4.1.2 4.1.1 33.1
lista de las titulaciones de (70.80 %) (55.20%) (54.53%) (45.45%) (44.31%)
segundo ciclo impartidas en
la Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar una 3.3.2 33.1
relacion de las titulaciones (62.09 %) (44.31%)
impartidas enla Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar una 3.3.2 312 33.1
relacion de las titulaciones de | (70.80%) (55.20%) (44.31%)
primer ciclo impartidas en la
Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar una 3.3.2 33.1 312 4.12 4.1.1
lista de las carreras de (70.80 %) (58.91%) (55.20%) (54.53%) (45.45%)
segundo ciclo impartidas en
l1a Univ. de Sev.?
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Donde puedo encontrar una 332 312 4.1.2 1.5.1 32.1
lista de los estudios de (69.86 %) (55.20%) (54.53%) (54.06%) (45.45%)
segundo ciclo disponibles en
la Univ. de Sev.?
333 Deseo info. acerca del Plan 114.2 333 11.1.1 1.5.1 11.1.4 45.47%)
de Organizacion Docente (57.67%) (53.08%) (52.59%) (45.47%)
Deseo info. acerca del POD 333 11.1.1 11.1.4
(61.36 %) (58.91%) (48.38%)
334 Cuales son las normas para 334 313
realizar la matricula (56.53%) (56.53%)
Deseo conocer la normativa 3.34
para realizar la matricula (56.53%)
335 Como puedo ampliar la 335
matricula (56.53%)
Como puedo realizar una 335
p ion de matricula (56.53%)
33.6 Como puedo anular la 3.3.6
matricula (57.33%)
Como puedo pedir la 3.3.6
anulacion de la matricula (57.33%)
33.7 Cual es el regimen economico | 3.3.7
de la matricula (56.51%)
338 Quisiera conocer los planes 338 33.1 332 6.5.1
de estudio de las titulaciones (69.02%) (44.31%) (43.75%) (41.04%)
impartidas por la Univ. de
Sev.
Quisiera conocer el plan de 338 6.5.1
estudio de una carrera (66.53%) (41.04%)
impartida por la Univ. de
Sev.
34.1 Me gustaria obtener info. 34.1
acerca de una asignatura (61.36 %)
Me gustaria obtener info. 34.1
acerca de los programas de (63.74%)
una asignatura
35.1 Me gustaria obtener info. 351 1.5.1 1.5.6 1.5.8
acerca del Consejo de (56.51%) (52.76%) (52.76%) (52.76%)
Alumnos de la Univ. de Sev.
Me gustaria obtener info. 351
acerca del CADUS (61.36 %)
3.6.1 Desearia info. sobre Libre 3.6.1 3.6.2 3.6.3
Configuracion (60.34 %) (60.05%) (60.05%)
362 Me gustaria obtener info. 3.6.2 3.6.1 3.6.3
sobre como realizar la (86.51%) (60.34%) (60.05%)
matricula en Libre
Configuracion
363 Que asignaturas puedo 3.6.3 3.6.1 3.6.2
escoger para Libre (86.97 %) (60.34%) (60.05%)
Configuracion
3.7.1 Existe una Guia del 371
Estudiante de la Univ. de (61.85%)
Sev.?
3.8.1 Me gustaria obtener info. 3.8.1 3.10.1 3.8.2 3.8.5 384
acerca de las becas y ayudas (64.76 %) (60.86%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)
a las que se puede acceder en
las titulaciones de la Univ. de
Sev.
Me gustaria obtener info. 3.8.1 33.2 33.1 3.10.1 3.104 (41.04%)
acerca de las becas alas que (54.53%) (43.75%) (44.31%) (41.04%)
se puede acceder en las
titulaciones de la Univ. de
Sev.
Me gustaria obtener info. 3.8.1 332 33.1
acerca de las ayudas a las (54.53%) (43.75%) (44.31%)
que se puede acceder en las
titulaciones de la Univ. de
Sev.
Me gustaria obtener una 3.8.1 3.8.2 9.2.1
beca para estudiar en la (45.45%) (45.45%) (45.45%)
Univ. de Sev.
Me gustaria obtener una 3.8.1 3.8.2
ayuda para estudiar en la (41.04 %) (41.04%)
Univ. de Sev.
Me gustaria obtener una 3.8.1
subvencion para estudiar en (45.45%)

la Univ. de Sev.

Método general de Extraccion de Informacion basado en el uso de Logica Borrosa. Aplicacion

en portales web.
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Resultados obtenidos con el método basado en FL.

Me gustaria obtener info. 3.10.1 33.1 3.8.1 382 385

acerca de las becas y ayudas (60.86%) (58.91%) (54.53%) (54.53%) (54.53%)

a las que se puede acceder en

las carreras de la Univ. de

Sev.

Me gustaria obtener info. 3.3.1 332 3.10.1 3.10.4 3.10.5 (41.04%)
acerca de las becas alas que (58.91%) (48.96%) (41.04%) (41.04%)

se puede acceder en las

carreras de la Univ. de Sev.

382 Que becas y ayudas propias 3.8.2 3.10.1 3.8.1 3.85 384
ofrece 1a Univ. de Sev.? (66.53%) (60.86%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)
Que becas propias ofrece la 3.8.2 3.10.1 3.104 3.10.5
Univ. de Sev.? (56.51%) (41.04%) (41.04%) (41.04%)

Que ayudas propias ofrece la 3.8.2

Univ. de Sev.? (56.51%)

Como puedo conseguir una 3.8.2 3.8.1 9.2.1
beca para estudiar la carrera (45.45%) (45.45%) (45.45%)
Como puedo conseguir una 3.8.2 3.8.1

ayuda para estudiar la (41.04 %) (41.04%)

carrera

Como puedo conseguir una 3.8.1

subvencion para estudiar la (45.45%)

carrera

383 Deseo obtener el impreso de 3.83 314 10.1.1 3.85 384
solicitud para la (66.54%) (62.09%) (61.36%) (53.41%) (52.76%)
convocatoria de ayudas de
colaboracion del SACU para
Escuela Infantil
Deseo obtener el impreso de 3.83 3.14 9.3.1 1.5.1 385
solicitud para la (66.54%) (62.09%) (59.15%) (55.67%) (53.41%)
convocatoria de ayudas de
colaboracion para la
mediacion universitaria del
instituto andaluz de la
Juventud y la Univ. de Sev.

Deseo obtener el impreso de 3.83 314 832 3.85 384
solicitud para la (68.40%) (62.09%) (58.91%) (53.41%) (52.76%)
convocatoria de ayudas del
SADUS
Deseo obtener el impreso de 3.8.3 384 3.14 3.8.5 12.4.5 (51.96%)
solicitud para la (66.48%) (62.26%) (62.09%) (53.41%)
convocatoria de ayudas al
Estudio de la Junta de
Andalucia
Deseo obtener el impreso de 3.83 314 94.1 3.8.1 382
solicitud para la (72.02%) (62.09%) (61.03%) (55.69%) (55.69%)
convocatoria extraordinaria
de ayudas del SACU,
modalidad ayuda de
cooperacion al desarrollo
Deseo obtener el impreso de 3.83 314 10.6.1 3.85 384
solicitud para la (68.40%) (62.09%) (61.36%) (53.41%) (52.76%)
convocatoria de ayudas del
CDE
Deseo obtener el impreso de 3.83 314 385 3.8.4
solicitud para la (71.58%) (62.09%) (53.41%) (52.76%)
convocatoria de ayudas para
los Bonos del Comedor
Deseo obtener el impreso de 3.83 314 155 2,12 24.1
solicitud para la (66.54%) (62.09%) (56.77%) (54.53%) (54.53%)
convocatoria de ayudas para
alumnos ganadores de las
olimpiadas de fisica,

icas y quimica

3.8.4 Deseo obtener info. acerca de | 3.8.4 385 3.10.1 3.8.1 382
la convocatoria de becas y (66.90 %) (63.16%) (60.86%) (54.53%) (54.53%)
ayudas al estudio de la Junta
de Andalucia
Deseo obtener info. acerca de 3.84 3.85 124.5 3.10.1 3.104 (41.04%)
la convocatoria de becas de (66.23%) (53.41%) (51.96%) (41.04%)
la Junta de Andalucia
Deseo obtener info. acerca de | 3.8.4 383 385 12.4.5 314
la convocatoria de ayudas al (62.26 %) (54.06%) (53.41%) (51.96%) (43.75%)
estudio de 1a Junta de
Andalucia
Deseo obtener info. acerca de 3.84 3.85 3.10.1 3.10.4 3.10.5 (41.04%)
la convocatoria de becas de (66.59 %) (53.41%) (41.04%) (41.04%)
la Junta
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385 Deseo obtener info. acerca de | 3.8.5 384 3.10.1 3.8.1 382
la convocatoria de becas y (63.18%) (62.60%) (60.86%) (54.53%) (54.53%)
ayudas del Ministerio de
Educacion y Ciencia

Deseo obtener info. acerca de 3.85 384 3.10.1 3.8.1 382

la convocatoria de becas y (63.16%) (62.60%) (60.86%) (54.53%) (54.53%)
ayudas del MEC

Deseo obtener info. acerca de 3.8.5 384 24.1 3.10.1 3.104 (41.04%)
la convocatoria de becas del (61.69 %) (54.06%) (44.41%) (41.04%)

Ministerio de Educacion y

Ciencia

Deseo obtener info. acerca de 3.85 3.83 384 3.1.4

la convocatoria de ayudas del | (64.79%) (54.06%) (52.76%) (43.75%)

MEC

39.1 Desearia obtener info. sobre 3.9.1

el carnet de estudiant (61.85%)

Desearia obtener info. sobre 3.9.1 158

el carnet universitario (48.38%) (46.02%)

Desearia obtener info. sobre 3.9.1

el carne de estudiant (61.85%)

Desearia obtener info. sobre 3.9.1 833 158

la Tarjeta Inteligente (60.86 %) (45.45%) (46.02%)
Universitaria

Desearia obtener info. sobre 3.9.1

la TIU (61.36%)

3.10.1 Me gustaria obtener info. 3.10.1 38.1 3.8.2 3.85 384
acerca de los programas de (73.30%) (54.53%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)
becas y ayudas para la
movilidad
Me gustaria obtener info. 3.10.1 3.8.1 3.8.2 3.85 383
acerca de los programas de (74.13%) (54.53%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)

becas y ayudas para el
intercambio de estudiantes

Me gustaria obtener info. 3.10.1 3.104 3.10.5
acerca de los programas de (73.30%) (41.04%) (41.04%)
becas para la movilidad

Me gustaria obtener info. 3.10.1 383 3.10.2
acerca de los programas de (74.13%) (54.07%) (41.04%)

ayudas para el intercambio
de estudiantes

3.10.2 Desearia info. acerca del 3.10.2
programa SICUE (48.78 %)
Desearia info. acerca del 3.10.2 23.1 3.10.1
programa para el Sistema de (46.66 %) (45.45%) (45.45%)

Intercambio entre Centros

Universitarios Espaiiol

3.10.3 Desearia info. acerca del 3.10.3
programa SENECA (48.78%)

3.10.4 Desearia info. acerca de las 3.104 3.105 9.2.1 3.10.1
becas internacionales (55.72%) (55.72%) (45.45%) (41.04%)
Desearia info. acerca del 3.104 3.10.5 (46.66%)
programa Erasmus (48.78 %)

3.10.5 Desearia info. acerca de las 3.10.5 3.104 9.2.1 3.10.1
becas internacional (55.72%) (55.72%) (45.45%) (41.04%)
Desearia info. acerca del 3.10.5 3.10.4 (48.78%)
programa Erasmus Mundus (62.09 %)

3.11.1 Me gustaria acceder al 1.12.4 3.11.1
Espacio Europeo de (60.05%) (58.04%)

Educacion Superior

Me gustaria acceder al EEES | 3.11.1

(61.36%)
Tengo una duda acerca de 3.11.1
los Creditos ECTS (56.51%)

Tabla B.1. Resultados detallados para el Tema 3 con el método basado en FL.
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B.2. Resultados obtenidos con el método TF-IDF.

Al igual que en el apartado B.1 se mostraban los resultados obtenidos con el método
basado en FL, en el apartado B.2 se muestran los resultados obtenidos mediante el método TF-
IDF.

N° Pregunta 1? opcion 2" opcion 3opcion 4" opcion 5 ® opcion
Pregunta
3.1.1 Como puedo realizar la 3.6.2 3.1.1 12.3.1 12.4.6 3.2.7

matricula por internet en (86.97%) (51.66%) (51.66%) (44.16%) (39.72%)
alguna titulacion
impartida por la Univ. de
Sev.?

Como puedo realizar la 3.1.1 3.1.2 3.1.7 313
automatricula en alguna (51.66 %) (34.72%) (32.51%) (30.33%)
titulacion impartida por
la Univ. de Sev.?

3.1.2 Como puedo realizar la 3.6.2 3.1.2 3.32 3.1.1 12.3.1 (51.66%)
matricula por internet en (86.97%) (64.77 %) (54.77%) (51.66%)
alguna titulacion de
segundo ciclo

Como puedo realizar la 3.6.2 3.1.2 3.32 3.1.1 12.3.1 (51.66%)
matricula por internet en (86.97%) (64.77 %) (54.77%) (51.66%)
alguna titulacion de
primer ciclo

Como puedo realizar la 3.1.2 332 3.1.1 4.1.1 4.12
automatricula en alguna (64.77 %) (54.77%) (51.66%) (35.63%) (33.62%)
titulacion de primer ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 332 3.1.1 4.1.2 4.1.1
automatricula en alguna (64.77 %) (54.77%) (51.66%) (48.35%) (35.63%)
titulacion de segundo
ciclo

3.13 Cuales son las normas 3.1.1 334 313 1123 3.1.2
para la automatricula (51.66%) (50.56%) (47.16%) (36.80%) (34.72%)
Cuales son las 3.1.1 3.13 3.12 3.1.7
instrucciones para la (51.66%) (47.16 %) (34.72%) (32.51%)
automatricula
Cual es la documentacion 3.1.1 313 6.2.1 3.1.2 3.1.7
necesaria para la (51.66%) (47.16 %) (39.25%) (34.72%) (32.51%)
automatricula
Cuales son las normas 3.6.2 334 3.1.1 12.3.1 3.1.3
para la matricula por (86.97%) (52.42%) (51.66%) (51.66%) (47.16 %)
internet
Cuales son las 3.6.2 3.1.1 12.3.1 313 12.4.6 (44.16%)
instrucciones para la (86.97%) (51.66%) (51.66%) (47.16%)
matricula por internet
Cual es la documentacion 3.6.2 3.1.1 12.3.1 313 12.4.6 (44.16%)
necesaria para la (86.97%) (51.66%) (51.66%) (47.16 %)
matricula por internet

3.14 Necesito el modelo de 83.4 3.14 10.6.2 1.9.6 3.10.1 (42.11%)

solicitud para las ayudas (85.20%) (73.03%) (61.70%) (61.54%)
de accion social

3.15 Me gustaria conocer el 3.1.5 1143 11.15 12.1.6 10.4.34 (45.94%)
funcionamiento de la (86.68%) (63.45%) (49.42%) (48.39%)
Secretaria Virtual de la
Univ. de Sev.

3.1.6 Que es un Punto de info. 3.1.6 1.5.8
Universitaria (59.95%) (38.93%)
Que es un PIU 3.1.6 1.5.8 (umbrall bajado a 0.15)
(40.00 %) (34.52%)
3.1.7 Como puedo realizar la 3.6.2 3.1.7 3.1.1 12.3.1 23.1

matricula por internet en (86.97%) (63.13%) (51.66%) (51.66%) (50.30%)
el Instituto de Idi

Como puedo realizar la 3.1.7 3.1.1 23.1 25.1 3.1.3
automatricula en el (63.13%) (51.66%) (50.30%) (35.30%) (34.72%)
Instituto de Idi

3.2.1 Que y como se estudia en 321 322 733 384 9.2.1
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las Universidades de (64.61 %) (57.50%) (51.66%) (43.52%) (36.40%)
Andalucia
Que estudios existen en 321 322 7.33 33.1 3.84
las Universidades de (64.61 %) (57.50%) (51.66%) (47.33%) (43.52%)
Andalucia
322 Me gustaria encontrar 322 321 733 384 3.2.6
info. sobre el acceso alas (64.30%) (53.55%) (51.66%) (43.52%) (43.27%)
Universidades de
Andalucia
Me gustaria encontrar 322 3.2.6 1.115 104.29 11.4.1 (39.25%)
info. sobre el acceso alas (64.43%) (43.27%) (39.93%) (39.85%)
Universidades andaluzas
323 Deseo info. acerca del 323 324 2.5.1
Distrito unico Andaluz (74.62 %) (42.21%) (35.20%)
324 Deseo info. acerca del 324 323
Distrito Abierto (69.67 %) (39.35%)
325 Me gustaria resolver mis 326 1.11.5 10.4.29 114.1 12.1.2 3.25estaenel 9°
dudas acerca del acceso a (43.27%) (39.93%) (39.85%) (39.25%) (38.53%) puesto con
la Univ. de Sev. 36.62%)
3.2.6 Me gustaria contactar con | 1.1.3 3.2.6 852 8.2.2 1.11.5 (39.93%)
el Secretariado de Acceso (87.00%) (68.87 %) (51.66%) (40.00%)
a la Univ. de Sev.
3.2.7 Como puedo realizar la 3.6.2 3.2.7 4.12 3.1.1 12.3.1 (51.66%)
matricula por internet en (86.97%) (72.96 %) (56.57%) (51.66%)
un Master oficial
Como puedo realizar la 3.6.2 3.2.7 4.12 3.1.1 12.3.1 (51.66%)
matricula por internet en (86.97%) (72.96 %) (56.57%) (51.66%)
los Masters oficiales de la
Univ. de Sev.?
33.1 Que titulaciones puedo 3.8.1 331 338 332
estudiar en la Univ. de (50.66%) (39.73%) (34.85%) (32.20%)
Sev.?
Que carreras puedo 331 332
estudiar en la Univ. de (47.33%) (35.74%)
Sev.?
Que estudios puedo 3.3.1 321 332 22.1 2.1.2
realizar en la Univ. de (47.33%) (45.12%) (35.74%) (34.97%) (31.71%)
Sev.?
3.32 Donde puedo encontrar 3.8.1 332 10.4.27 33.1 10.4.4 (38.46%)
una lista de las (50.66%) (46.86 %) (45.62%) (39.73%)
titulaciones impartidas en
l1a Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 312 3.3.2 3.8.1 10.4.27 33.1
una lista de las (60.18%) (57.95%) (50.66%) (45.62%) (39.73%)
titulaciones de primer
ciclo impartidas en la
Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 3.1.2 3.3.2 3.8.1 325 4.12
una lista de las (60.18%) (57.95%) (50.66%) (49.85%) (48.35%)
titulaciones de segundo
ciclo impartidas en la
Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 3.8.1 3.3.2 33.1 33.8
una relacion de las (50.66%) (46.86 %) (39.73%) (34.85%)
titulaciones impartidas en
la Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 312 3.3.2 3.8.1 33.1 4.1.1
una relacion de las (60.18%) (57.95%) (50.66%) (39.73%) (35.63%)
titulaciones de primer
ciclo impartidas en la
Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 332 3.1.2 4.12 33.1 10.4.4 (38.46%)
una lista de las carreras (61.78%) (60.18%) (48.35%) (47.33%)
de segundo ciclo
impartidas enla Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar 332 3.1.2 4.12 33.1 10.4.27 (45.62%)
una lista de los estudios (61.78%) (60.18%) (48.35%) (47.33%)
de segundo ciclo
disponibles en la Univ. de
Sev.?
3.33 Deseo info. acerca del 333 1.10.1 5.14 11.1.4 11.1.1 (44.89%)
Plan de Organizacion (54.28%) (51.66%) (51.21%) (47.83%)
Docente
Deseo info. acerca del 333 11.1.4 11.1.1
POD (42.04 %) (39.06%) (37.51%)
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334 Cuales son las normas 3.6.2 3.34 3.1.1 3.1.3 10.4.15 (39.72%)
para realizar la matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (47.16%)
Deseo conocer la 3.6.2 4.13 3.34 3.1.1 327
normativa para realizar (86.97%) (80.60%) (52.42%) (51.66%) (39.72%)
la matricula
335 Como puedo ampliar la 3.6.2 335 3.1.1 327 3.1.2
matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)
Como puedo realizar una 3.6.2 335 3.1.1 32.7 3.1.2
pliacion de matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)
3.3.6 Como puedo anular la 3.6.2 3.3.6 3.1.1 327 3.1.2
matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)
Como puedo pedir la 3.6.2 3.3.6 3.1.1 327 3.1.2
anulacion de la matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)
337 Cual es el regimen 3.6.2 3.3.7 3.1.1 327 3.1.2
ec ico de la matricula | (86.97%) (64.27 %) (51.66%) (39.72%) (34.72%)
3.3.8 Quisiera conocer los 338 3.8.1 3.84 33.1 6.5.1
planes de estudio de las (64.89 %) (50.66%) (43.52%) (39.73%) (39.25%)
titulaciones impartidas
por la Univ. de Sev.
Quisiera conocer el plan 338 1.10.1 5.14 384 11.4.2 (40.00%)
de estudio de una carrera (70.16 %) (51.66%) (51.21%) (43.52%)
impartida por la Univ. de
Sev.
34.1 Me gustaria obtener info. 34.1
acerca de una asi ura (51.66 %)
Me gustaria obtener info. 34.1 4.1.4 3.10.1 104.16 10.4.43 (35.00%)
acerca de los programas (63.45%) (51.21%) (42.11%) (36.63%)
de una asignatura
35.1 Me gustaria obtener info. 3.5.1 194 1.11.7 19.6 1.5.8
acerca del Consejo de (60.54 %) (50.38%) (44.16%) (41.23%) (34.99%)
Alumnos de la Univ. de
Sev.
Me gustaria obtener info. 3.5.1
acerca del CADUS (44.16 %)
3.6.1 Desearia info. sobre Libre | 3.6.1 10.4.5 (39.43%)
Configuracion (63.45%)
3.6.2 Me gustaria obtener info. 3.6.2 3.6.1 3.1.1 327 10.4.5 (39.43%)
sobre como realizar la (86.97 %) (63.45%) (51.66%) (39.72%)
matricula en Libre
Configuracion
3.63 Que asignaturas puedo 3.6.3 3.6.1 152 10.4.5
escoger para Libre (86.97 %) (63.45%) (40.00%) (39.43%)
Configuracion
3.7.1 Existe una Guia del 371 154 3.9.1
Estudiante de 1a Univ. de (63.54%) (44.14%) (39.25%)
Sev.?
3.8.1 Me gustaria obtener info. 83.4 3.8.1 3.10.1
acerca de las becas y (85.20%) (50.66 %) (47.29%)
ayudas a las que se puede
acceder en las titulaciones
de la Univ. de Sev.
Me gustaria obtener info. 38.1 33.1 3.104 9.2.1 338
acerca de las becas a las (50.66 %) (39.73%) (38.45%) (36.40%) (34.85%)
que se puede acceder en
las titulaciones de la Univ.
de Sev.
Me gustaria obtener info. 83.4 3.8.1 3.10.1 33.1 3.1.4
acerca de las ayudas a las (85.20%) (50.66 %) (42.11%) (39.73%) (39.72%)
que se puede acceder en
las titulaciones de la Univ.
de Sev.
Me gustaria obtener una 3.8.1 3.82 9.2.1
beca para estudiar en la (39.02%) (39.02%) (36.40%)
Univ. de Sev.
Me gustaria obtener una 9.2.1 3.8.1 3.82
ayuda para estudiar en la (36.40%) (33.71%) (33.71%)
Univ. de Sev.
Me gustaria obtener una 3.8.1 382
subvencion para estudiar (39.02%) (39.02%)
en la Univ. de Sev.
Me gustaria obtener info. 83.4 33.1 3.10.1
acerca de las becas y (85.20%) (47.33%) (47.29%)
ayudas a las que se puede
acceder en las carreras de
la Univ. de Sev.
Me gustaria obtener info. 325 9.2.1 3.3.1 3.1.6 3.10.4 (38.45%)
acerca de las becas a las (62.50%) (47.61%) (47.33%) (40.00%)
que se puede acceder en
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las carreras de la Univ. de
Sev.

3.82

Que becas y ayudas
propias ofrece la Univ. de
Sev.?

834
(85.20%)

3.8.2
(50.66 %)

325
(49.85%)

92.1
(47.61%)

3.10.1 (47.29%)

Que becas propias ofrece
la Univ. de Sev.?

38.2
(50.66 %)

325
(49.85%)

9.2.1
(47.61%)

3104
(38.45%)

421
(38.22%)

Que ayudas propias
ofrece la Univ. de Sev.?

834
(85.20%)

38.2
(50.66 %)

325
(49.85%)

3.10.1
(42.11%)

314
(39.72%)

Como puedo conseguir
una beca para estudiar la
carrera

38.2
(39.02 %)

38.1
(39.02%)

9.2.1
(36.40%)

Como puedo conseguir
una ayuda para estudiar
la carrera

92.1
(36.40%)

38.2
(33.71%)

38.1
(33.71%)

Como puedo conseguir
una subvencion para
estudiar la carrera

38.2
(39.02 %)

38.1
(39.02%)

383

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
de colaboracion del
SACU para Escuela
Infantil

834
(85.20%)

314
(57.16%)

3.10.1
(42.11%)

383
(41.53 %)

10.1.1 (39.72%)

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
de colaboracion para la
mediacion universitaria
del instituto andaluz de la
Juventud y la Univ. de
Sev.

834
(85.20%)

8.1.1
(57.16%)

1244
(50.21%)

92.1
(50.05%)

323
(48.00%)

3.8.3 aparece en
el puesto 8° con
41.53%

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
del SADUS

834
(85.20%)

314
(57.16%)

833
(44.16%)

3.10.1
(42.11%)

832
(39.84%)

3.8.3 aparece en
el puesto 6° con
38.99%

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas al
Estudio de la Junta de
Andalucia

834
(85.20%)

384
(62.66%)

314
(57.16%)

733
(51.66%)

3.10.1
(42.11%)

3.8.3 aparece en
el puesto 11° con
33.15%

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria
extraordinaria de ayudas
del SACU, modalidad
ayuda de cooperacion al
desarrollo

834
(85.20%)

314
(57.16%)

9.4.1
(54.99%)

3.10.1
(42.11%)

3.8.3
(41.53%)

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
del CDE

834
(85.20%)

314
(57.16%)

3.10.1
(42.11%)

10.6.1
(40.00%)

3.8.3
(38.99%)

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
para los Bonos del

C d

834
(85.20%)

314
(57.16%)

3.10.1
(42.11%)

383
(41.53 %)

384
(31.90%)

Deseo obtener el impreso
de solicitud para la
convocatoria de ayudas
para alumnos ganadores
de las olimpiadas de
fisica, matematicas y
quimica

834
(85.20%)

314
(57.16%)

35.1
(44.16%)

155
(42.67%)

3.10.1
(42.11%)

3.8.3 aparece en
el puesto 6° con
41.53%

3.84

Deseo obtener info. acerca
de la convocatoria de
becas y ayudas al estudio
de la Junta de Andalucia

834
(85.20%)

384
(62.67%)

733
(51.66%)

3.10.1
(47.29%)

33.8
(41.15%)

Deseo obtener info. acerca
de la convocatoria de
becas de la Junta de
Andalucia

733
(51.66%)

384
(44.85%)

322
(39.97%)

32.1
(38.87%)

3.10.4 (38.45%)

Deseo obtener info. acerca
de la convocatoria de
ayudas al estudio de la
Junta de Andalucia

834
(85.20%)

384
(62.66 %)

733
(51.66%)

3.10.1
(42.11%)

33.8
(41.15%)
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Deseo obtener info. acerca | 3.8.4 3.1.6 3.104 9.2.1 3.85
de la convocatoria de (48.11%) (40.00%) (38.45%) (36.40%) (34.97%)
becas de la Junta
3.85 Deseo obtener info. acerca | 8.3.4 3.8.5 1.124 3.10.1 3.14
de la convocatoria de (85.20%) (61.56%) (47.77%) (47.29%) (39.72%)
becas y ayudas del
Ministerio de Educacion y
Ciencia
Deseo obtener info. acerca | 8.3.4 3.10.1 3.14 3.10.4 3.84 3.8.5 aparece en
de la convocatoria de (85.20%) (47.29%) (39.72%) (38.45%) (36.71%) el puesto 7° con
becas y ayudas del MEC 34.98%
Deseo obtener info. acerca | 3.8.5 1.12.4 3.11.1 3.104 23.1
de la convocatoria de (61.61%) (47.77%) (38.73%) (38.45%) (37.64%)
becas del Ministerio de
Educacion y Ciencia
Deseo obtener info. acerca | 8.3.4 3.8.5 3.10.1 3.14 3.8.4
de la convocatoria de (85.20%) (46.51%) (42.11%) (39.72%) (31.90%)
ayudas del MEC
39.1 Desearia obtener info. 39.1 3.7.1 1.54 158
sobre el carnet de (54.99%) (51.82%) (44.14%) (34.52%)
estudiante
Desearia obtener info. 192 3.9.1 158
sobre el carnet (51.66%) (39.25%) (38.93%)
universitario
Desearia obtener info. 39.1 3.7.1 1.54 158
sobre el carne de (54.99%) (51.82%) (44.14%) (34.52%)
estudiante
Desearia obtener info. 39.1 833 3.1.6 8.1.1 10.1.1 (39.72%)
sobrela Tarjeta (54.99 %) (44.16%) (40.00%) (40.00%)
Inteligente Universitaria
Desearia obtener info. 39.1
sobrela TIU (39.25%)
3.10.1 Me gustaria obtener info. 83.4 3.10.1 34.1 4.1.4 3.1.4
acerca de los programas (85.20%) (83.48%) (51.66%) (51.21%) (39.72%)
de becas y ayudas parala
movilidad
Me gustaria obtener info. 83.4 3.10.1 34.1 4.1.4 3.1.4
acerca de los programas (85.20%) (52.89%) (51.66%) (51.21%) (39.72%)
de becas y ayudas para el
intercambio de
estudiantes
Me gustaria obtener info. 3.10.1 34.1 4.14 3.10.4 10.4.16 (36.63%)
acerca de los programas (62.43%) (51.66%) (51.21%) (38.45%)
de becas parala
movilidad
Me gustaria obtener info. 834 3.10.1 341 4.14 3.10.2 (39.98%)
acerca de los programas (85.20%) (67.78%) (51.66%) (51.21%)
de ayudas para el
intercambio de
estudiantes
3.10.2 Desearia info. acerca del 3.10.2 10.4.18 10.4.28 104.16 10.4.7 (32.45%)
programa SICUE (62.43%) (37.87%) (36.50%) (34.49%)
Desearia info. acerca del 3.10.2 10.4.18 2.3.1 10.4.28 10.4.16 (37.64%)
programa para el Sistema (45.22%) (37.87%) (37.64%) (36.50%)
de Intercambio entre
Centros Universitarios
Espaiiol
3.10.3 Desearia info. acerca del 3.10.3 10.4.18 10.4.28 104.16 10.4.33 (32.78%)
programa SENECA (83.83%) (37.87%) (36.50%) (34.49%)
3.104 Desearia info. acerca de 3.104 3.10.5 9.1.1 94.1 9.2.1
las becas internacionales (56.04 %) (49.06%) (44.16%) (39.25%) (36.40%)
Desearia info. acerca del 3.104 3.10.5 10.4.18 10.4.28 10.4.16 (34.49%)
programa Erasmus (48.84%) (44.15%) (37.87%) (36.50%)
3.10.5 Desearia info. acerca de 3.10.4 3.10.5 9.1.1 94.1 9.2.1
las becas internacional (56.04%) (49.06 %) (44.16%) (39.25%) (36.40%)
Desearia info. acerca del 3.10.5 3.10.4 10.4.18 10.4.28 10.4.16 (34.49%)
programa Erasmus (61.12%) (48.84%) (37.87%) (36.50%)
3.11.1 Me gustaria acceder al 3.11.1 1.12.4 3.85 1232 23.1
Espacio Europeo de (61.75%) (61.61%) (39.98%) (38.21%) (37.64%)
Educacion Superior
Me gustaria acceder al 3.11.1
EEES (38.73%)
Tengo una duda acerca de | 3.11.1
los Creditos ECTS (53.24%)

Tabla B.2. Resultados detallados para el Tema 3 con el método TF-IDF.
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Anexo C. Reglas borrosas.

En el anexo C, se definen exhaustivamente las reglas borrosas utilizadas para los distintos
motores de FL utilizados para el desarrollo del Agente Inteligente, tanto los usados para la
Extraccion de Informacién como los utilizados para la definicion de los coeficientes de peso.

C.1. Reglas borrosas para la extraccion de informacion

Reglas borrosas para el motor borroso de tres entradas.

Salida

DO ODWOIZIZIZIZIZIZIZIZ2=Z2>>>>>>>> >0

EZI>>>0OWIZIZI>>>O0O0OZIZIZI>>>1
zZ=z .=

>>>>53>3>>>>>>>>>>>>>>

E>OI>OVIP>POI>OI>OI>OI>0I>0

<
>
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Reglas borrosas para la extraccion de informacion.

MB
A
MB
B

m<<=m

=mnmm

mommMom

Tabla C.1. Reglas borrosas para el motor borroso de tres entradas para la Extraccion

de Informacion.

Reglas borrosas para el motor de cinco entradas.

Salida

E5

AL

CZ20NC2N0NCS2ONCEZTONOCETOCESTO<CEZNOCESTOCESTO<CESTOC=SO<C=Sm

CCCZSZ2Z22000CCCSZE2ST2O0O00CCCESTESTZS20O00LCIIC=SI=S=Z000m

CCCCCLCEC=STI=STSTSSS222000000000 LTI

ACCCLCLCLLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLLCLLCLCCLCLCCCLCLC=SI=ZSTI=ZS=ZI=ZI==Z =S

LI
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C. Reglas borrosas.

c<<<ss<s<s<s s s << << < << S ccccccccccc<cccc<c<cSIaccccEcclacax

CS2NCE20<CE20NCETONOCETONOCETOAOCETOCETOCESTOCETONOCESTOCESTO<CESTO<CESTO<CESTOCESOL

CC=222000CCCESTEc2200NCCCESTEST2000CCCETEST200NLCCCESTESTS200O0CICCS
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SS=S==S==2=2=2=2=2=2=2=2=S=2=S2000000000000o00oo0oo0o0omnoomnomm<C<C<<

CALALCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCLCELLCLCLCLCLCCLCLCLCLCLCLCLCELCLCLLCELLCELCELCECCCCCCST=ZS =S =
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Reglas borrosas para la extraccion de informacion.

R EEEEEEEERE R R R R R R R TR R R R I I =T I I I =T g

SNCE20<CE20CE2T0OCETONOCETNOCETNCEIOCETOCETEONOCETONOCESTOAOCESIO<CESTOCESTOCSOCS

S 20NN <CCCESIE22000CCCESTE2000CCCESTEcS200N0CCCESTEST2000CICIC=S====00M

LS =STS=S=22=22222000000000CCCLCCCLCCCSTSIST=SES=SS=S=20000000M0

CCCLCLCLCLCLCLCLCLCLCCLCLCLCLCLCLCLCLCCEC SIS ZSZIZSISESSZESZE=SEE=E=E=E=2========

S22
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C. Reglas borrosas.

ccscscscscscsscs<ss<<<ES <8<« %nacccccccccsccsccc<c<cSccax
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Reglas borrosas para la extraccion de informacion.
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C. Reglas borrosas.

B B B A A A
B B B A M MA
B B B A B MB
B B B M A MA
B B B M M MB
B B B M B B
B B B B A MB
B B B B M B
B B B B B B

Tabla C.2. Reglas borrosas para el motor borroso de cinco entradas para la Extraccion
de Informacién.

C.2. Reglas borrosas para la definicion de pesos.

A diferencia del caso del motor borroso utilizado para la extraccién de informacidn, las
entradas no son simétricas, es decir, influye el orden de dichas entradas. Notese que igualmente
se han definido cuatro salidas (ALTO, MEDIO-ALTO, MEDIO-BAJO y BAJO). En el caso de
los coeficientes de peso de nivel 1 y 2 (Tema y Apartado), las reglas borrosas quedan como se
muestra en la Tabla C.3.

P1 P2 P3 P4 Salida
A A A A A
A A A M MA
A A A B MA
A A M A MA
A A M M MA
A A M B MB
A A B A MB
A A B M MB
A A B B MB
A M A A A
A M A M MA
A M A B MA
A M M A MA
A M M M MA
A M M B MB
A M B A MA
A M B M MB
A M B B B
A B A A A
A B A M MA
A B A B MA
A B M A MA
A B M M MA
A B M B MB
A B B A MB
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Reglas borrosas para la definicién de pesos.

MB

e G - e e i <oO<<<onomom m oo << m m
BAMMMMMMMBAMMMMMMMBMMMBBBBBBMMMMMBBBBMBBBBBBBBMBB
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NCCCESIE220N0NNCCCESTEST2000CCCETEST200NCCCESTEST2000CCCESTSTS000ICICL

NCCCACCCCCCSI=STSSSTESTSSZSNNONONOONNNNNICICACALCCCLCLCCST=SI=S=ST=S==S=S=S==M00M
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C. Reglas borrosas.

U Wwww
[ss s v s vs Bvs)
momwmsZ
WO >
U wWww

Tabla C.3. Reglas borrosas para la asignacion de coeficientes de peso (Niveles de
Tema y Apartado).

Para el ultimo nivel jerdrquico (nivel de Objeto), prescindimos de P2, puesto que no tiene
sentido. Por tanto, las reglas quedan de la forma mostrada en la Figura C.4.

P1 P3 P4 Salida
A A A A
A A M MA
A A B MA
A M A MA
A M M MA
A M B MB
A B A MB
A B M MB
A B B B
M A A A
M A M MA
M A B MB
M M A MA
M M M MA
M M B MB
M B A MB
M B M MB
M B B B
B A A MB
B A M MB
B A B MB
B M A MB
B M M MB
B M B B
B B A B
B B M B
B B B B

Tabla C.4. Reglas borrosas para la asignacion de coeficientes de peso (Nivel de
Objeto).
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Reglas borrosas para la definicién de pesos.
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FCA: Formal Concept Andlisis (Andlisis de Conceptos Formales).

FCM : Fuzzy K-means (Media C Borroso — Clasificador -)

FIS : Fuzzy Inference Sistem (Sistema de Inferencia Borrosa).
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