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Capitulo 1. Introduccion.

1.1. Planteamiento y objetivos.

La gran cantidad de informacion disponible en luadad provocada por eluge de las
Tecnologias de la Informacion constituye una enoremgaja para las necesidades de busqueda
de esta por parte de los usuarios de las nuevasltgéas. Sin embargo, al mismo tiempo,
surge también un gran problema derivado de la uliid existente para distinguir la
informacion necesaria de entre toda la enormedzohtie datos innecesarios.

Por esta razon, los conceptos de Busqueda de laéadm (nformation Retrieval IR) y
Extraccion de Informaciénr{formation Extraction IE) han saltado a la palestra con fuerza en
los Ultimos tiempos. En principio, ambas surgienpara la bulsqueda y extraccion de
documentos, pero en los Ultimos afios se ha geredtalisu uso para la busqueda de cualquier
otro tipo de informacién, como puede ser la infarida contenida en una base de datos, una
pagina web 0, en general, cualquier conjunto deodcamento. En particular, esta muy
extendido el uso del denominado Modelo de Espaeictdrial {/ector Space ModeVSM), el
cual estd basado en la utilizacién de términoscéndi los que se asocia un cierto peso, que
representa la importancia de estos en el conjuatoodocimiento a considerar. Estas técnicas
funcionan razonablemente bien a la hora de exirdermacion en muchos ambitos, pero
poseen el inconveniente de no ser tan eficientaadmilas blsquedas de un usuario no son
demasiado concretas, o0 bien cuando existe unatangantidad heterogénea de informacion.

Por esta razon, se propone en esta tesis doclodasarrollo de un Agente Inteligente
(también denominado en la bibliografia AsistentetVdl) que sea capaz de responder a las
necesidades de los usuarios en su proceso de mErdaninformacion deseada en entornos en
los que la informacién es ingente, heterogéneaa,vagprecisa o desordenada. La principal
aportacion principal de esta tesis es la creacddmétodo general para la blisqueda y extraccion
de informacién basado en el uso de la Logica Barr@sizzy Logi¢c FL), la cual es una
herramienta ideal para la gestion de una infornmad® las caracteristicas antes mencionadas,
y, en particular, aplicando y validando este métpdra la extraccion de informacion de
portales web, dado que los portales web son up elgponente de informacion heterogénea y
desordenada.

La otra aportacion importante realizada por esi# testa relacionada con la asignacion
automatica de pesos en el Modelo de Espacio Vatt®fiSM). En esta tesis, se define un
nuevo modelo de asignacion de pesos basado taebibdgica Borrosa y que trata de sustituir
al método clasico de asignacion de pesos, denomim&edDF. Para demostrar la validez del
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nuevo método, se han realizado pruebas sobre &lpoeb de la Universidad de Sevilla,
demostrandose la mejora introducida con el nuevtodoéen cuanto a extraccion de la
informacion solicitada, ademas de conseguir exttambién informacion relacionada y que
puede ser de interés para los usuarios del portal.

1.2. Estructura de la tesis.

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

El capitulo 2 constituye una introduccion a la Reracion y Extraccion del conocimiento

y a las técnicas de procesado del lenguaje nafleaiendo en cuenta la posterior aplicacién
realizada en la extraccion de informacién de pestabeb, representan conceptos relacionados
con la mineria de datos y la mineria web. Asi miss® presenta el Modelo de Espacio
Vectorial, en el cual esta basado el disefio dehfeglnteligente o Asistente Virtual que realiza
la Extraccion de la Informacion. Como este Agergeesita interactuar con los usuarios en
Lenguaje Natural, también se introducen las téenioadiante las cuédles este es procesado,
amén de la inclusiéon de una seccién sobre las V8ebsanticas, con el fin de presentar una
posible alternativa con un enfoque semantico adkjmarealizado en esta tesis, con un enfoque
vectorial.

El capitulo 3 explora la herramienta utilizada pa@etar al sistema de Inteligencia
Artificial, la Logica Borrosa. Desde una pequefimoiduccion al mundo de la Logica Borrosa
se llega a la presentacién de aplicaciones de gicad@orrosa a la busqueda de conocimiento
existentes en la bibliografia, tanto aquellas basash un modelo vectorial, como aquellas
basadas en ontologias.

El capitulo 4 presenta el concepto de Agente beaelbe. En primer lugar, se expone el
estado del arte en este campo referido a la igaesfin, para después pasar a analizar algunos
de los Agentes Inteligentes (también denominadistékges Virtuales) en el ambito comercial.
Este andlisis nos lleva a considerar cudles sonmiagores inconvenientes derivados del
enfoque actual y por qué consideramos necesatdlizacion de la Légica Borrosa para el
disefio de este tipo de Agentes. El capitulo 4ifimaton la presentacion de un método general
basado en Légica Borrosa para la extraccién de aiomento en entornos en los que la
informacion relevante es dificil de distinguir degue no lo es.

En el capitulo 5 se valida el método de extracd@mformaciéon mediante la aplicacion de
este al portal web de la Universidad de Sevillanmmbandose la idoneidad del uso de la
Ldgica Borrosa y utilizando un sistema basado em estructura jerarquica (con lo que se
aprovecha la estructura de un portal web) y en@lé¥ de Espacio Vectorial. Asi mismo, se
estudian los pardmetros necesarios para un 6ptimciohamiento del sistema de Logica
Borrosa.

A continuacién, y dado que era necesario definiomaticamente los pesos asignados a los
términos indice generados para llevar a cabo etimeado Modelo de Espacio Vectorial, se
definid un nuevo método automatico de asignacioped®s basado en la Logica Borrosa en el
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capitulo 6. En primer lugar, se presenta el métddsico de asignacion de pesos, denominado
TF-IDF, y se presenta asi mismo el nuevo métodadmaen Lbgica Borrosa. Posteriormente,
se realiza un analisis comparativo de los resultadidenidos con ambos métodos para el portal
web de la Universidad de Sevilla.

En el capitulo 7 se exponen las principales coimmies de los estudios realizados, asi
como las aportaciones realizadas a la comunidadtifié@, proporcionandose vias de
continuacion de las investigaciones realizadas ghasutor en el campo de la Busqueda y
Extraccion de Informacién.

Por dltimo, en los anexos A, B, y C, se muestraspé&ctivamente, una descripcién del
programa Un-Fuzzy, utilizado para la creacion deesias de Logica Borrosa; una muestra de
una pequefia parte de los resultados obtenidodgsmdns métodos de asignacion de pesos; v,
finalmente, el desarrollo de las reglas borrosiizadas.

Un dltimo apunte de esta tesis es el referido abmd inglés. Afortunada o
desafortunadamente (afortunadamente por su uso estandade factoy desafortunadamente
para los que nos somos angloparlantes), el inglédsasconvertido en el idioma clave en la
investigacion cientifica. Se han intentado tradomichos de los términos técnicos, a la vez que
se han mantenido los términos en inglés y sus Buo&n puesto que pueden resultar de un gran
interés para quien este atraido por este campawdsstigacion. Se incluye, asi mismo, un
glosario de términos al final de esta tesis par#itr su comprension.

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.
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Capitulo 2. Recuperacion vy
Extraccion del conocimiento;
Procesado del Lenguaje Natural.

El acceso a los contenidos de un conjunto exteaspodocimiento acumulado (una base
de datos, un conjunto de documentos, contenidos &tel) es un problema de creciente interés
en los dltimos afios. Los usuarios de estas coleeside datos pueden encontrarse con grandes
dificultades para encontrar la informacion requerilistas dificultades se ven incrementadas
cuando el usuario en cuestion no es un expertoaemdteria, cuando existen contenidos
ambiguos o mal organizados, si el tema es complefuando hay una gran cantidad de
informacion dificil de gestionar.

Finalmente, las tentativas infructuosas de bisquidanformacién pueden llegar a ser
frustrantes para los usuarios por no usar el térmitos términos apropiados para realizar las
consultas (una maquina solo respondera adecuadamsiese le pregunta de manera exacta),
pudiendo terminar todo en una gran paradoja: naentrenos sabe uno, mas dificil es encontrar
las respuestas. En muchos casos, la soluciéntgstaieda de una persona experta en el asunto
y, en realidad, la ayuda demandada consiste entérprete que tenga la capacidad de generar
una busqueda sintactica y semanticamente corrastacqnduzca a la obtencion de las
respuestas deseadas. Por lo tanto, existe la daded® un agente que interprete la informacién
vaga de la que se dispone, proporcionando resguesticretas que estén relacionadas de
alguna manera con los contenidos del conjunto dedmiento. Esto debe estar basado en la
estimacion de la certeza de la relacion entre b lgpmos expresado en lenguaje natural y los
contenidos almacenados en este conjunto de coretimi

En este capitulo de la tesis se aborda el estudimdoho conseguir encontrar informacion
Gtil en conjuntos de conocimiento extensos y delilearsas formas de afrontar este problema.

Dada la necesidad de extraer informacion a pasirla ingente cantidad de datos
disponibles, en la seccién 2.1 se realiza unadotrciéon a la mineria de datos, centrdndonos a
partir de la seccion 2.2 en la mineria web en @adri. Las secciones 2.3 y 2.4 abordan las dos
tareas cuya atencion va a ocupar mas en los aapifubsteriores: la Recuperacion de
Informacién y la Extraccién de Informacion, respeanente. Por Gltimo, se dedica un apartado
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al Procesado del Lenguaje Natural, que tiene unpofitancia capital en las dos tareas
anteriores.

2.1. Mineria de datos.

2.1.1. Definicion.

La industria y el mundo de los negocios estan eactaalidad inundados de datos. De
hecho, este es el signo mas evidente de la revolwri las tecnologias de la informacion en la
gue nos encontramos inmersos. Es innegable quenasitramos ante una sociedad muy rica
en datos, aunque también lo es que dicha socieslable en conocimiento, requiriéndose
grandes esfuerzos para descubrir conocimientol earitidad de datos [HIROTA99].

La Mineria de Datosdata Mining DM) o Descubrimiento del Conocimiento en Bases de
Datos Knowledge Discovery in Databases, KpBe define habitualmente como la tarea de
identificar patrones de interés y describirlos dea Udorma concisa y con significado
[FRAWLEY91] o bien como la extraccidbn automatica jpitrones de interés implicitos en
grandes colecciones de datos [KLOGSENO02]. La mandei datos no es en realidad sino una
parte de KDD, el cual consta de tres etapas: preggado, mineria de datos y post-procesado
[ROMEROO07].

2.1.2. Mineria de datos y estadistica.

La Mineria de Datoss el descendiente y, segun algunos, el sucedareadgadistica tal y
como esta se utiliza actualmente. Estadistica yeNade Datosonducen al mismo obijetivo, el
de efectuar modelos compactos y comprensibles du#arr cuenta de las relaciones
establecidas entre la descripcidn de una situacidn resultado (o un juicio) relacionado con
dicha descripcion. Las técnicas de Mineria de Dp#omiten ganar tanto en prestaciones como
en manejabilidad ecluso en tiempo de trabajo. [HERNANDEZ04].

Podria definirse la estadistica como la “ciencidaypractica de del desarrollo del
conocimiento a través del empleo de datos empireeqeesados de forma cuantitativa”
[HERNANDEZ04]. Esta basada en la teoria estadisticaual es una rama de la matematica
aplicada. Dentro de la teoria estadistica, la afisstad y la incertidumbre se modelan segun la
teoria de probabilidad. La ciencia de la estadis@ista orientada principalmente hacia la
extraccion de caracteristicas cuantitativas y éstiads de los datos. Por ejemplo, cuando se
determina la covarianza entre dos variables, lovgneos en realidad es si esas variables varian
de forma conjunta y medimos la fuerza de estailaSin embargo, no se puede caracterizar
esta dependencia a un nivel conceptual y produmr explicacion causal y una descripcion
cualitativa de esta relacion: no se puede intuigmna razén de esta dependencia, puesto que
esta se refiere a factores que no se encuentrdfti@pente en los datos analizados. En
cambio, el proceso de mineria de datos es intecadterativo y exploratorio y, ademas, existe
un pre-procesado de datos que es esencial parquraproyecto de mineria de datos. La
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reduccion y compresion de datos, la limpieza desdata transformacion de estos son procesos
muy importantes en la mineria de datos, pero queéenen nada que ver con la estadistica.

En definitiva, la mineria de datos es el procedoraatico de analizar datos con el fin de
descubrir patrones y construir modelos predictit@smineria de datos tiene unos fundamentos
tedricos muy fuertes y bebe de fuentes tales coasonhatematicas, la estadistica y el
aprendizaje automatico.

2.1.3. Modelos de mineria de datos.

La mineria de datos tiene como objetivo analizardatos para extraer conocimiento. Este
conocimiento puede venir dado en forma de relasiop&trones o reglas inferidos de los datos,
constituyendo estos el modelo de los datos analizdexisten muchas formas de representar
los modelos, aunque basicamente pueden agrupadses ¢ipos.

- Modelos predictivos: pretenden estimar valoresrfigw desconocidos de variables
(variables objetivo o dependientes) usando otréahlas o campos de una base de
datos (variables independientes o predictivas).rmodelos predictivos requieren de
un conjunto de pruebas y de interacciones de emfriemto. Algunas tareas que
producen modelos predictivos son la clasificacida negresion.

- Modelos descriptivos: identifican patrones que iespl o resumen los datos, es
decir, exploran las propiedades de los datos exaloB) Algunas tareas que
producen modelos descriptivos son las reglas deiason o la agrupacion
(Clustering.

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

La mineria de datos se ha desarrollado en parat®iootras tecnologias, por lo que la
investigaciéon y los avances en la Mineria de Dawsutren de los que se producen en estas
areas relacionadas. Se pueden destacar como itiasiplas influyentes las siguientes:

- Bases de datos: los almacenes de datos y el pmiegga analitico en line®fline
Analitic Processing OLAP) tienen una gran relacion con la mineria dd¢os,
extrayéndose conocimiento novedoso y comprensiblegmindes cantidades de
datos. Cabe destacar las técnicas de indexad@ega@ediciente a los datos.

- Recuperacién de informaciorinformation Retrieval,IR): Consiste en obtener
informacion desde datos textuales y en la busgpedanternet. Es la tarea béasica
en el desarrollo de esta tesis y es tratada eteaparposteriores.

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.
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Estadistica: ya se ha comentado en un apartadncarge relacion con la mineria
de datos y solo queda afiadir que muchos de logptgutilizados en Mineria de
Datos provienen de la estadistica: media, variaegmesiones, etc.

Aprendizaje automatico: es el area de la Inteligeratificial que se ocupa de
desarrollar algoritmos y programas capaces de dpreha maquina aprende un
modelo a partir de ejemplos y los usa para reselvproblema.

Sistemas para toma de decisiones: el objetivo epoptionar la informacion
necesaria para la toma de decisiones efectivas @nl@to empresarial o en tareas
de diagnostico.

Visualizacién de datos: permiten al usuario descubrtuir o entender patrones
dificiles de “ver” a partir de descripciones matéin#s o textuales de los resultados.
Ejemplos de estas técnicas son las técnicas gsafidemgramas de barras,
histogramas, etc.), las icénicas (basadas en Sgareolores, p.e.), las basadas en
pixeles, las jerarquicas y muchas otras.

Computaciéon paralela y distribuida: el coste compional de las tareas mas
complejas de Mineria de Datos se reparte entreinthist procesadores o
computadores.

En la Figura 2.1, se resumen todas las discipljnastienen alguna relacién con la mineria

de datos.

Sistemas de MINERi A
toma de Estadistica
decision DE DATOS

Bases de
datos

Recuperacién
de informacion

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 datesrdra en las técnicas de extraccion
implicita de informacion potencialmente (til y piewente desconocida de grandes cantidades
de datos, existen una serie de aplicaciones paankria de Datos, entre las que cabe destacar:

- Comercio electronico efcommercge aprendizaje electrénicoe{earning vy
sistemas educacionales. [ROMEROQ7]

- Aplicaciones financieras y de mercado [VERCELLISQ@ILSONO7].

- Solucion de problemagpioblem solving [LIUO7]

- Biologia, medicina y bioingenieria [GREENESO06].

- Telecomunicaciones [PIERREO02].

- Mineria de textosText Mining. [CHAKRABATIO0], [LOHO03]

- Mineria web (Web Mining. [PAL02], [KOSALAOQ0], [TAOO08]

Dado el caracter de esta investigacion, centrada &ecuperacion de Informacion en la

World Wide Web (WWW), el punto en el que se foaaléla atencion es en la denominada
Mineria Web {Web Mining WM), que constituye la seccion 2.2 de esta tesis.

2.1.6. Caracteristicas de la Mineria de datos.

Una vez definida la mineria de datos y sus aplicees, en este apartado se definen
algunos de los conceptos claves para la minerialaies, como son la existencia de los
denominados atributos, el tipo de aprendizajezatild y los algoritmos que existen para ello, y
por Ultimo, los pasos que deben seguirse en prat®stneria de datos.

Atributos.

Un algoritmo de aprendizaje necesita datos pararmpagrender y encontrar patrones. Estos
datos pueden venir dados en forma de ejemplospgmlie cada ejemplo consta de los
denominados atributos o dimensiones. Cada atrithelb® ser independiente de otros atributos,
no siendo posible computar un valor de un atriltnateado en el valor del otro. Dependiendo de
si los atributos pueden ser ordenados y el tipovaleres que puedan tomar, se pueden
categorizar de esta forma:

- Valores numeéricos: estan asociados a un valor Raaden ser comparados y
tomar valores continuos o discretos. Al poder semparados, los atributos

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.
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numéricos pueden ser también ordenados, existiaddméas una medida de la
diferencia de sus magnitudes.

- Valores ordinales: son también discretos, perotexis orden asociado a ellos.
Por ejemplo, el conjunto de atributos [pequefio, iarex] grande] puede
caracterizarse por el tamafio del objeto, aunqueest@ caso no es posible
establecer una medida de la diferencia entre absbusolo sabemos que
“pequefio” es menos que “mediano”, pero no cuanto.

- Valores nominales: son valores discretos, a mededominados también valores
categoricos. Por ejemplo, el color de los ojos da persona. No existe ningun
orden ni medida, los ojos azules no tienen por egiar delante o detras de los
verdes, ni mas cerca de estos que de los negros.

Existen algoritmos que trabajan tanto con valoresticuos como nominales, siendo
posible convertir valores continuos en discretegcgversa. En el Ultimo ejemplo, los atributos
pueden tomar el valor 1 (verdadero) cuando los @gosna persona tengan el color del atributo
correspondiente (por ejemplo, ojos verdes) y G@falcuando no lo tengan. La relatividad de
este concepto dara origen a la légica borrosaa @eidl se hablara en posteriores apartados de
esta tesis.

Aprendizaje supervisado / no supervisado.

En el aprendizaje supervisado, se dispone de yartonde entrenamiento, con una serie
de instancias o ejemplos para los que el valorighedes conocido. Cada ejemplo consta de
unos atributos de entrada y un atributo predichobietivo del algoritmo es la construccion de
un modelo matematico que pueda predecir el atrilatsalida dados una serie de atributos de
entrada. Los arboles de decision, las redes ndesynias curvas de regresion o las redes
bayesianas son ejemplos de este tipo de modelafictives. La exactitud del modelo
predictivo viene dada por el buen comportamientalideo modelo en los datos no utilizados
para el entrenamiento.

En el caso del aprendizaje no supervisado, no myin valor predicho del que aprender.
El algoritmo analiza los datos de manera que sedorgrupos cclusters con similares
caracteristicas. El agrupamiento de medias k opagnientok-meansy el clustering jerarquico
son ejemplos de este tipo de aprendizaje.

Algoritmos de aprendizaje.

En este apartado, se da una visibn de mas altd dévalgunos de los algoritmos de
aprendizaje mas habituales: arboles de decistfustering curvas de regresion, redes
neuronales y algoritmos bayesianos. A continuasgdescribe cada uno de ellos:

- Arboles de decision: son de los clasificadores exasndidos y tratan Unicamente
con atributos nominales. Existen una serie de nddode$ y enlaces links),
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siendo facil llegar al valor final del arbol desslenodo raiz mediante una serie de
reglas del tipo SI...ENTONCES. En la Figura 2.2 sestra un ejemplo de cémo

acceder al valor final en funcién del valor dedtgbutos y una serie de reglas (Sl
el tono de la piel es claro y el indice de radia@éta entre 3y 5, ENTONCES el

factor de proteccion a usar es de 25.

Atributo = tono de piel

clara oscura

Atributo = indice de
radiacion UV

Factor de
proteccion: +50

Factor de Factor de

proteccion: 15 proteccion: 30
Factor de Factor de
proteccion: 25 proteccion: +50

Figura 2.2. Ejemplo de arbol de decision.

- Algoritmos declustering(agrupamiento):

o Algoritmo k-meansse suelen definir un nimero predefinido de ktehss
aleatorios. Cada instancia se asocia entonceslodos¢er cuyo centro
esté mas cercano a dicha instancia. Al final de ¢&dacion, las medias
de los k clusters son recalculadas en funcion depimtos asociados al
cluster, continuando este proceso hasta que leniias no muevan los
clusters o bien se alcance un nimero maximo deciteres.

o0 Clustering jerarquico: cada dato empieza pertendoiea su propio
cluster. A la siguiente iteracion, los puntos maepidos se combinan en
un nodo, repitiéndose este proceso hasta que rdagueas puntos que
combinar.

- Curvas de regresion: se basan en encontrar un@ifugcie una una serie de
puntos en un espacio multi-dimensional. Los algw# basados en modelos de
regresion representan los datos en forma de matazsformandola de manera
que se computen los parametros requeridos. Seerequatributos numéricos para
crear los modelos predictivos, de manera que sémigi& el error cuadratico
medio entre los valores predichos y el valor realapun cierto conjunto de
entrenamiento.

- Redes Neuronales Artificiales (ANNArtificial Neural Networky son muy
usadas, tanto para construir modelos predictivasocpara realizar clasificadores.
Para ello se usan basicamente el perceptron npatipaulti-Layer Perceptron
MLP) vy las funciones de base radi@bflial Base Function®kBF). MLP consiste
basicamente de un cierto nUmero de capas, undagedel entrada, cuyo niimero
es igual al numero de atributos de entrada a cersidLos valores de entrada
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pueden ser escalados segun la funcién de transf@mmde los nodos. Los enlaces
de la red corresponden a un peso por el cual gipfiusda la salida de cada nodo
para obtener, mediante una combinacién lineal l@asados pesos de los enlaces
que llegan a cada nodo de la siguiente capa, et del la entrada a cada nodo de
dicha capa. De esta manera, existen una serie ples,cadenominadas capas
ocultas, hasta llegar a la capa de salida, la predice el atributo de interés.
Realizar un modelo predictivo MLP consiste en estilos pesos asociados a cada
uno de los enlaces, utilizdndose un algoritmo dedignte descendente para
aprender los pesos asociados. El proceso genarahsee como retropropagacion
(BP, Back Propagation). En cuanto a las RBF, emgriugar, en primer lugar los
datos se agrupan en k clusters usando el algorikmoeans, mencionado
anteriormente. Cada cluster corresponde a un nedta ded, siendo la salida
dependiente de la proximidad de la entrada al cadgt nodo. La salida de esta
capa es una combinacion lineal de las entradaigantiio un aprendizaje por
regresion lineal. En la Figura 2.3, se observasteuetura 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.

Maquinas de vectores de soporte (S\@®dipport Vector Machinese trata de un
algoritmo relativamente nuevo y que se estd haoidmakstante popular para
problemas de clasificacion. Si se considera unoismadimensional con un gran
nimero de puntos, existe un gran nimero de lineapageden usarse para dividir
estos puntos en dos segmentos. Estas lineas seeacrmmo lineas de separacion.
Asi mismo, se define el margen como la distancteeama linea de separacion y
la linea paralela que pasa por el punto mas ce@asta. SVM selecciona la linea
que tiene un mayor margen y los puntos por losp@isa esta linea se denominan
puntos de vector de soporte.

Algoritmos bayesianos: estan basados en la tearika ¢hrobabilidad. Ejemplos
muy extendidos son el clasificador Naive Bayeseleque el algoritmo hace una
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prediccion estimando probabilidades a partir deda®s de entrenamiento, y las
redes bayesianas, en la que se emplean una segi@afds en los que un enlace
representa una distribucion condicional entre wdos padre e hijo.

- Modelo de Espacio VectoriaVéctor Space ModeNMSM): esta basado en la
representacion vectorial de un documento o de gislgonjunto de contenidos
en general. Por su importancia para la extracceénnébrmacién, se encuentra
descrito mas en profundidad en el punto 2.3.2 tietesis.

2.2. Mineria Web.

2.2.1. Introduccioén a la Mineria Web.

En la Ultima década se ha producido un crecimierpbosivo de la informacién disponible
en la World Wide Web (WWW). Hoy en dia los busca&dadle internet proporcionan ingentes
cantidades de fuentes de datos de texto y multamétdita profusion de recursos ha creado la
necesidad de desarrollar técnicas automaticas weriaide datosl@ta mining en la WWW, a
las cuales se les ha dado el nombre genérico deriamiweb web mining. [PALO2]. Ya en el
afio 2000 existian mas de 800 millones paginas gbeian la mayoria de los temas del
conocimiento humano en la WWW [CHAKRABATIOO] y ektmo de crecimiento ha sido
desde entonces cada vez mayor. Para saber aprexmeatt el nimero de paginas web
existentes, las mejores candidatas son Google p&akia que estas trabajan con los mejores
motores de busqueda [BOUTELLO8]. Lamentablemeni@guma empresa actualmente hace
publico el tamafio exacto de su indice y ni GoogMamoo! lo han hecho desde agosto de 2005
[YAHOOOS5]. En ese momento, el numero de paginas imdbxadas era de 19200 millones.
Con estas perspectivas, se puede decir que Iniesnat campo fértil para la investigacion en
mineria de datos, de manera que se pueden establiémencias en la efectividad de la
Recuperacién de Informacion.

La necesidad de crear sistemas inteligentes tamtgarte del servidor como del cliente
para extraer eficientemente el conocimiento taetinternet como de sitios web particulares ha
atraido la atenciéon de investigadores procedentedod dominios de Recuperacién de
Informacién (nformation Retrieval IR), Descubrimiento de ConocimientdKnowledge
Discovery KD), Aprendizaje Automatico Machine Learniny e Inteligencia Atrtificial
(Artificial Intelligence Al) entre otros. Sin embargo, el problema de deBar herramientas
automaticas para encontrar, extraer, filtrar y @sala informacion deseada por los usuarios a
partir de datos web heterogéneos, distribuidos gtisuetados esta bien lejos de ser resuelto.

Para intentar sobreponernos a las limitacionesslenetodologias existentes, es una buena
candidata la denominada Inteligencia Computaciof@bmputational Intelligende La
Inteligencia Computacional es un consorcio de nwtgias que proporcionan capacidad de
manejar situaciones ambiguas existentes en larg@laSu objetivo es explorar la tolerancia, la
imprecision, la incertidumbre, el razonamiento aprmado y la verdad parcial para poder
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conseguir tratabilidad, robustez, soluciones de bagte y un parecido razonable con la forma
humana de razonar.

En la actualidad, las principales herramientasrdelijencia Computacional incluyen la
Légica Borrosa Fuzzy Logic FL), las Redes Neuronales Atrtificialeértficial Neural
Networks ANN), los Algoritmos Genéticos3enetic AlgorithmsGA) y la teoria de Conjuntos
Aproximados Rough SetsRS). FL proporciona un marco natural para elimé¢énto de la
incertidumbre; las redes neuronales (NNs) se usama modelar funciones complejas y
proporciona aprendizaje y capacidad de generafimadds GA son una herramienta eficiente
de blUsqueda y optimizacion; y por ultimo, los R8 de gran ayuda en el descubrimiento de
conocimiento. [PALO2]

2.2.2. Datos en mineria web.

La web no es mas que una colecciéon enorme de da&rsos y dinamicos, lo que provoca
problemas de escalabilidad, heterogeneidad y dsrami La mineria de datos intenta dar
respuesta a la nada trivial tarea de identificardatos validos, novedosos o potencialmente
utiles que encierra la web.

La mineria web se puede definir de forma ampliac@&indescubrimiento y andlisis de la
informacion util procedente de la WWW. En mineriabwlos datos pueden ser recogidos por
parte del servidor, el cliente u obtenidos de bdsesatos de una organizacion. Dependiendo de
la localizacion de la fuente, el tipo de datos pudiferir, existiendo una gran variacion en los
contenidos (p.e, textos, imagenes, audio, simhoEsp hace que las técnicas utilizadas en
mineria web cambien segun la tarea particular gya fQue llevar a cabo. Sin embargo, algunas
caracteristicas comunes de los datos web sorgiaiestes:

- No etiquetados.
- Distribuidos.
- Heterogéneos

- Semiestructurados

Variables en el tiempo.

Por lo tanto, la mineria web trata basicamente iodormacién de gran tamafio, con
hiperenlaces y con las caracteristicas antes meadas. Ademas, al ser un medio interactivo,
la interfaz humana es un componente clave en leorfaayle los usos de la web. Algunas
cuestiones que han salido a la luz, por consigejeset centran en:

- La necesidad de manejar preguntas sensiblesmtdxto e imprecisas.

- La necesidad de resumir y deducir.

- La necesidad de que exista una personalizacidnaprendizaje.
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Asi, la mineria web, en vez de ser consideradaasn particular de mineria de datos, se
garantiza un campo de investigacion independigmiecipalmente debido a las caracteristicas
anteriores de los datos y el las cuestiones reladis con el razonamiento humano. [PALO2]

2.2.3. La problematica de la Web 2.0.

En 2004, O'Reilly & Associates acufiaron el térmifieb 2.0, el cual consiguid finalmente
una aceptacion mayoritaria como término para estvaera (asi compuntocom dVeb 1.0
describio la época anterior). A pesar de la aghoplularidad de la Web 2.0, aln no es facil
implementar muchos de sus principios [ALAGO08]. W&0 no es un concepto uniforme, sino
un término genérico o un concepto para las nueamlogias de Internet y sus aplicaciones.

La Web 2.0 puede ser vista como un renacimienta,int@nsificacion, una renovacién o
aun como una segunda generacion de Internet, @ralal usuario que genera los contenidos
ocupa un lugar central. No es facil definir el W0 debido a la longitud de este concepto. Por
eso, se suelen hacer descripciones generales/del2.0 en lugar de definiciones especificas.
En [OSIMOO07], se afirma que la Web 2.0 es un cottceglacionado tanto con la tecnologia
como con la actitud. Miller describe la Web 2.0 cofa red usada como una plataforma,
incluyendo a todos los dispositivos conectados;alalicaciones Web 2.0 son aquellas que
aprovechan al maximo las ventajas intrinsecas tdepéstaforma, desarrollando software como
un servicio continuamente puesto al dia y que raggomedida que es usado por mas personas;
consumiendo y remezclando datos de multiples fsenteluyendo usuarios individuales;
proporcionando sus propios datos y servicios dmdogue permite la participaciéon de otros,
creando efectos de red mediante una arquitecturpadicipacion; y yendo mas alla del
concepto de péagina que existia en la Web 1.0 pampogcionar experiencias mas ricas al
usuario. [MILLERO5]. En la Tabla 2.1 se exponenualas 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 bédau
Sistemas de gestion de contenido  Wikis

Consumo Co-produccion

Tabla 2.1: Diferencias entre Web 1.0 y Web 2.0.

La Web 2.0 se presenta a menudo como un modo mepario de compilacion,
organizacién y comparticion de informacion. Loswpos mas conocidos de uso de la Web 2.0
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usos son Google, Weblogs, Wikipedia, YouTube, My8pduenti, Facebook y Second Life,
entre otros [DE_KOOLO08]. A pesar de que muchos nissidnan abrazado la Web 2.0, existen
también voces criticas, segun las cuales la Webh2.@enido una promocion exagerada y
existen dudas acerca de si el potencial de la Wabe2pondra realmente en practica.

A continuacion, se describen algunos conceptoggava la Web 2.0.

Inteligencia colectiva.

En la era post-puntocom, la web no deja de tramsfse hacia la nueva era Web 2.0.
Existen nuevas aplicaciones web en las que cold&aunsuarios, que los invitan a interactuar, a
conectarse con otros usuarios, obteniendo infodnaconstante y permitiendo que la
aplicacion mejore gracias a esta interaccion.

Los usuarios se expresan, tanto compartiendo sisoops sobre un producto o un
servicio, como etiquetando contenidos, mediant@asticipacion en comunidades online o
bien distribuyendo nuevos contenidos entre los damaarios.

Este incremento de la interaccion y participaciénias usuarios provoca légicamente un
incremento de los datos que pueden ser converitasteligencia por la aplicacion, por lo que
es necesario el uso de la llamada Inteligenciadfieéepara personalizar un sitio web para un
usuario concreto, ayudandole a buscar solucionemar decisiones. La Inteligencia Colectiva
(Collective IntelligenceCl) se define como el uso efectivo de la inforidacue proveen otros
usuarios con el fin de mejorar la aplicacion de UIAGO8].

Ademas de extraer inteligencia de un conjunto deracciones y contribuciones de los
usuarios, Cl se encarga de actuar como filtro galb&r que lo que puede resultar importante de
una aplicacion para cada usuario. Este filtro pusde desde una simple influencia
(puntuaciones, revisiones,...) a un modelo persamdizie recomendaciones de contenidos por
parte de un usuario.

Tipos de Inteligencia Colectiva.

En una aplicacion, existen distintos tipos de Galber:

- Explicita: Es proporcionada por el usuario a laicapion. Se trata de revisiones
(review3, etiquetastbgy, marcadoresbpokmark}y recomendaciones, entre otros.

- Implicita: se trata de informacién que los usuaposporcionan tanto dentro como
fuera de la aplicacibn y que esta en formato nouesirado. Blogs, wikis,
comunidades o redes sociales aportan este tipgtaelgéncia.

- Inteligencia derivada: estd basada en la infornrmcgtogida de las dos anteriores,
mediante técnicas como el agrupamiewtadtering, las busquedas, la mineria web y
la mineria de textos.
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Mediante su interacciébn con una aplicacion web, ussarios proporcionan un rico
conjunto de informaciones que pueden ser convert&ta inteligencia. Existen dos fuentes
principales de alimentacion para la inteligenciaida aplicacion:

- Basada en contenidosoptent-based basada en contenidos, generalmente palabras o
frases clave.

- Basada en la colaboracidro{laborative-based basada en la interaccion entre
usuarios.

Extraccion de inteligencia a partir de etiquetas.

En aplicaciones centradas en el contenido, sobreulales volveremos en el punto 2.2.4 de
esta tesis, los usuarios suelen navegar por etmioiot mediante categorias o menus creados por
los editores del sitio web. Estas categorias puedtr estructuradas en estructuras jerarquicas,
ayudando a que se pueda encontrar con mayor ftiétl contenido buscado. Desde el punto
de vista de la experiencia de los usuarios, estega&ion puede ser tediosa, dado que un
usuario podria tener que navegar a través de nedltipubcategorias antes de encontrar el
contenido deseado.

Una alternativa a la categorizacion manual es zaalsistemas que sean capaces de
aprender de cada usuario, y del contenido en el epie esté interesado, y construir
dinamicamente vinculos de navegacion e hiperviscalotros temas relevantes, cuyas palabras
y frases clave resulten también familiares parseério.

En la actualidad, el uso de etiquetas (palabraase$ clave afiadidas) esté en todas partes
en la web. Este simple proceso en el que el usagriega etiquetas o marcadores a los objetos
produce una gran cantidad de inteligencia. Estalig@ncia puede manifestarse de las
siguientes formas:

- Encuentro de objetos relacionados con otros megl&tiuetas comunes.

- Conexion de los usuarios con otros usuarios queuesus objetos con etiquetas
similares.

- Direccionamiento al usuario a etiquetas alternatigae conduzcan al mismo objeto
buscado.

- Encuentro de otros objetos relacionados.
Por otra parte, las etiquetas pueden ser creaddisateas maneras:
- Etiquetas generadas profesionalmente: para apitasique proporcionan diferentes

tipos de contenidos — por ejemplo, articulos, iddotos, blogs — a sus usuarios.,
pueden usar sin6nimos o palabras similares, usaintgs compuestos y utilizatop
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words, es decir, suprimir las palabras que no aportenumaginformacion. Las
etiquetas generadas por profesionales tienendagstes caracteristicas:

0 Extraen conceptos relacionados con el texto.

o0 Capturan el valor semantico asociado mediante eldespalabras clave que
pueden no encontrarse en el texto.

0 Pueden proporcionar una vision que no esté Unic@meentrada en el
contenido de interés, siendo posible dar una visiéa general del tema.

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

0 Se puede usar un conjunto de palabras controlaglo, un vocabulario
también controlado.

Este tipo de etiquetas requieren un alto nivelat®cimiento por parte del profesional
y pueden ser muy caras, especialmente si se estéagelo mucho contenido nuevo.

Etiguetas generadas por usuarios: se suelen copocdn palabra inglestagging
(etiquetado) Permiten a los usuarios asociar texto libre ahjeto, de forma que este
le pueda resultar familiar, en lugar de usar umait®logia fija determinada por el
administrador del contenido o que hubiera sido daeprofesionalmente. Tiene la
ventaja de que los objetos mas populares son &@pe frecuentemente por los
usuarios, lo que beneficia la utilizacion de la Chs etiquetas generadas por los
usuarios tienen las siguientes caracteristicas:

0 Los términos utilizados son familiares para el usua
o Permiten la extraccion de conceptos relacionadn®tobjeto.

0 Capturan el valor semantico asociado, utilizandalpas que pueden no estar
en el texto.

o Pueden usar frases multi-término.

0 Pueden incluir una gran variedad de términos quénesercanos en
significado.

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

Etiguetas generadas automaticamente: son generauaiante un algoritmo
automatico. Las etiquetas generadas de esta feenentlas siguientes caracteristicas:
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0 Usan términos contenidos en el texto de la inforGmca excepcion de
sindnimos que hayan sido introducidos artificialteen

0 Habitualmente se trata de términos simples, dad® em dificil extraer
automaticamente términos compuestos.

0 Se pueden generar muchas etiquetas ruidosas (lesiltipignificados
dependiendo del contexto, incluidos la polisemia lgomonimia).

Tipos de contenido Web.

El contenido no es mas cualquier objeto que tengaierto texto asociado. Este texto
puede estar en forma de titulo y cuerpo, palabsxiadas, preguntas y respuestas o
simplemente un titulo asociado a una foto o vi@a@ontenido puede haber sido desarrollado
por un profesional o bien mediante los usuariogrdsitio web.

Se pueden distinguir distintos de contenido welma@ueden ser articulos, productos,
blogs, foros, y un largo etcétera. Los tipos detexmido, 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 cuerpoy,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, usuarios (p. ej. eBay).
descripcion, palabras clave, resefias,

valoraciones y otros atributos como el

precio, el fabricante y su

disponibilidad en ciertas zonas

geograficas.
Términos de Términos ad hoc con palabras clave creados profesionalmente o
clasificacion etiquetas asociados. Son creados paemutomaticamente. 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 colaboracion online Normalmente generadas por e
en las que los usuarios pueden editanysuario.
afadir o borrar paginas web de forma
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cémoda.

Grupos y foros de

Sitios en los que se pueden colocar Habitualmente generadas por

pr

mensajes preguntas y otros pueden los usuarios aunque las
responderlas, asi como calificarlas paespuestas mas complejas
su utilidad. pueden requerir de la ayuda ded
un experto que trabaje para el
sitio web.
Contenido Videos, fotos, musica... Creado profesionalmente o pof
multimedia medio de usuarios.
Encuestas Preguntas realizadas por un usuaricCreadas profesionalmente o p
siendo la respuesta un pufiado de  medio de usuarios
opciones.
Términos de Consultas realizadas por los usuarios.  Generaddeguosuarios.
busqueda

Paginas de perfiles

Pagina del perfil de un usuario Generadas por los usuarios.
Habitualmente, creada a partir de un
listado de preferencias o
informaciones sobre un usuario

pr

Herramientas de  Disponibles en el sitio web. Creadas profesionatmen

trabajo.

Chat logs Transcripciones de chats online. Expédrdeosa los usuarios y

viceversa.

Bancos de Respuestas a preguntas planteadas goneguntas generadas por los

preguntas- los usuarios a un administrador de urusuarios y respuestas generad

respuestas (FAQ, sitio web. por expertos.

Frequently Asked

Questions)

Resefias Resefias acerca de un objeto, el cu@readas profesionalmente o p
puede pertenecer a cualquiera de losmedio de usuarios.
contenidos anteriores.

Clasificados Anuncios con un titulo y un cuerpo. Creadas profesionalmente o p

Opcionalmente, pueden tener medio de usuarios.
asociadas palabras clave.

pr

Tabla 2.2: Tipos de contenido en la Web 2.0.

Arafas web (web crawlers)

Un ultimo concepto asociado a la Web 2.0 es erdiaaweb aveb crawler Este concepto
surge por las propias caracteristicas de la WW\40 daie esta es:

- Enorme, con billones de paginas web.
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- Dinamica, con péaginas que son afiadidas, borradesualizadas constantemente.
- Un ente en constante expansion.

Con el fin de encontrar la informacién realmenté éntre los billones de paginas web,
surgen las arafias welvdb crawlery. Una arafia Web es un pequefio software que reebrre
entramado de paginas Web de Internet de forma atiary sistematica.

En definitiva, una arafia Web es un tipo especiddizie o que se denomimgebbot- robot
de la Web - que se encarga de llevar a cabo urctipereto de tareas. En particular, se encarga
de recorrer las paginas Web de Internet, descamyadl ordenador local, analizar
sintacticamente y procesarlas. Las arafias, comiguier otro tipo de software, pueden ser
utilizadas con fines diversos, aunque su uso masaido es el de agente software en los
motores de busqueda, donde su funcion basica gmrpronar al software encargado del
indexado el contenido apropiado. Algunas arafas Wéeleste tipo son Googlebot o Yahoo
slurp, las arafias web de Google y Yahoo, respectiagée. También existen arafias web con
fines ilegales, los denominadspambots Estos programas tienen un propésito malicioso y
suelen recurrir a técnicas maliciosas como la stgtedn de identidadphishing para lograr
sus objetivos.

Por lo general, una arafia Weispone de un conjunto inicial de URLdniform Resource
Locutor, Localizador Uniforme de Recursoglie no son mas que una secuencia de caracteres,
de acuerdo a un formato estandar, que se usa pantarar recursos [RFC1738]. Este conjunto
de inicial de URLs es conocido como semillasedy La arafia webva descargando las
paginas web asociadas a las semillas y buscandmdiméstas otras URLs. Cada nueva URL
encontrada se afiade a la lista de URLs que la akigiadebe visitar. A este proceso se le
denomina recoleccion de URLEBXxisten distintas politicas para escoger la sigai€RL que la
arafia Welyisitara. En general, estas politicas se basaasrespuestas a preguntas tipo, como
por ejemplo: ¢cémo de importante es la pagina gnédaestoy?, ¢coémo de importante es el sitio
en el que se encuentra la pagina web actual?yigjtedlo ya alguna pagina web del dominio de
la pagina a la que tengo intencion de dirigirme?

A medida que la arafia welgccede a una nueva URL, la pagina web asociadessarga al
ordenador local. Una vez ahi, éstas son analizd&ticamente y procesadas. Es importante
mencionar que ninguna arafia Wmlede acceder a todas las URLs que hay en Int@unes, el
nimero de paginas existentes es gigantesco. Claratafia Welanaliza sintacticamente una
pagina Web, lo que hace es decidir qué partes @desés de utilidad. Por ejemplo, puede
guedarse sélo con los enlaces, s6lo con imagedles;an texto, etc.

Por Gltimo, la arafia Weprocesa la informacidn disponible, es decir, apdilcain tipo de
algoritmo para conseguir el objetivo establecidar. §emplo, comprobar la disponibilidad de
un enlace o verificar el tamafio de una imagen.

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.



36

Mineria Web.

2.2.4. Categorias de la mineria web.

La mineria web puede ser de tres tipos:

- Mineria Web de Contenidos (WCMWeb Content Mining

- Mineria Web de Estructuras (WSMjeb Structure Mining

- Mineria Web de Uso (WUMNeb Usage Mining

WCM clasifica los documentos automaticamente o tcoys una base de informacion web
multicapa. WSM extrae la estructura de una pagiel; WUM descubre patrones de acceso a

las paginas en los usuarios [TAOO8]. En la Figura &e ilustran las categorias de la Mineria
Web.

WCM (Mineria
Web de
Contenidos)

WUM (Mineria

Web de Uso)

WSM (Mineria
Web de

Estructuras)

Figura 2.4. Categorias en Mineria de Datos.

A continuacion, se detallan las caracteristicassias tres categorias [PALO2].

WCM (Web Content Mining ).

WCM trata con el descubrimiento de informacién  udtilde los
contenidos/datos/documentos/servicios de la web. eBibargo, los contenidos web no se
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componen Unicamente de texto, sino también de audideo, datos simbdlicos e
hiperenlazados y metadatos.

WCM e IR estan separados por una linea delgadanakyafirman que WCM en la web es
un ejemplo de IR, mientras que otros asocian WCMuw IR inteligente. Segun el contenido,
existen dos estrategias para la WCM: aquellas gabzan la mineria directamente con los
contenidos de los documentasep page content miniphy las que mejoran la busqueda de
contenidos de otras herramientas como los mot@ésisquedasgarch result mining

Por otra parte, segun la forma de afrontar el grohl podemos contemplar dos
aproximaciones para WCM: la aproximacion basadagemtes y la basada en bases de datos.

- La aproximacion basada en agentes implica el ddkade sofisticados sistemas de
Al que pueden actuar de forma autbnoma o semi-aataren nombre de un usuario
particular para descubrir y organizar informaciantenida en la web. Generalmente,
la aproximacion basada en agentes se puede a ssubdwidir en tres categorias:
agentes de busqueda inteligente, categorizacibadd de informacion y agentes web
personalizados [COOLEY97].

- La aproximacion centrada en bases de datos seacamtlas técnicas para organizar
datos semi-estructurados de la web en conjuntosedersos mas estructurados,
utilizando mecanismos de blsqueda y técnicas derfaide datos para analizarlos.

WSM (Web Structure Mining ).

WSM extrae la estructura de los hiperenlaces, e#r,deomo estan los documentos
estructurados respecto a los otros (estructuradimdemental a diferencia de la estructura
intradocumental de WCM). La estructura se represenitmo un grafo de los enlaces en un sitio
web o entre sitios web. WSM revela mas informaaide la informacion contenida en los
documentos: por ejemplo, los enlaces que apuntam adocumento pueden indicar la
popularidad o importancia de un documento, mientas los enlaces salientes indican la
riqueza o variedad de los temas que contiene. iEsdleva a una organizacion jerarquica por
temas que puede ser inferida directamente de lmsngs de enlazado. Es posible incluso no
especificar los documentos mediante palabras ckiive,mediante documentos ejemplares.

Un concepto intimamente relacionado con la WSMIladmportancia de la estructura, y
que se trata en el apartado 2.5 de esta tesisdesmeb semantica.

WUM (Web Usage Mining ).

Mientras que la mineria de contenidos (WCM) y laenia de estructura (WSM) usan los
datos reales o primarios de la web, la mineria sie (WUM), utiliza datos secundarios
generados por la interaccion de los usuarios cerela WUM incluye datos de las conexiones
a los servidores web, servidores Proxy o buscadpegfiles de usuarios, archivos de registro,
sesiones de usuario, busquedas, clicks de ratomoliss carpetas de favoritos, etc.
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2.2.5. Componentes de la mineria web y metodologias

La mineria web puede dividirse en cuatro tareasZ[©NI96] como puede verse en la
Figura 2.5.

o Extraccion de
Recuperacion de

Datos Web Informacién (IR) Informacion (IE)
(Procesado)

Andlisis Generalizacion

Conocimiento (Validaciéne |« (Extraccion de

Interpretacion) patrones)

Figura 2.5. Subtareas de mineria web.

A continuacién, se describe cada tarea con unaidéevde las metodologias/instrumentos
existentes.

Recuperacion de Informacion ( Information Retrieval , IR).

La Recuperacién de Informacidimformation RetrievallR) trata acerca de la recuperacion
automatica de todos los documentos relevantes @enjonto de conocimiento, asegurando al
mismo tiempo que los documentos no relevantes ezadps sean los menos posibles. El
proceso de IR incluye principalmente la represeditacle documentos, el indexado, y la
busqueda de documentos.

Existen diferentes técnicas de mineria de contsnwdeb utilizadas por distintos autores
para la Recuperacion de Informacién en documertiosestructurados. Estas técnicas se basan
generalmente en la utilizacion de indices. Un imdis, basicamente, una coleccién de términos
con indicadores a los lugares en los que puedentacse la informacion sobre los
documentos. Sin embargo, indexar paginas web p@aibtdr la recuperacién es un proceso
bastante complejo, y un reto si se compara comélgma correspondiente asociado a bases de
datos clasicas, donde técnicas directas bastanenBtme nimero de péaginas web, su
dinamismo, y su frecuente puesta al dia hace qsetdanicas de indexado parezcan
aparentemente imposibles de aplicar. Actualmentestem cuatro aproximaciones para el
indexado de documentos en la web: indexado humarnmaoual; indexado automatico;
indexado inteligente o basado en agentes; e indebashdo en metadatos.
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En la seccion 2.3, se trata mas en profundidaddéi®p que nuestras investigaciones se
centran en técnicas IR aplicadas a conjuntos decimiento extensos.

Extraccion de Informacion —  Information Extraction |, IE -

La Extraccién de Informaciérinformation Extraction IE) consiste en la transformacion
de una coleccién de documentos, habitualmenteacaguda de sistemas de IR, en informacion
mas facil de asimilar y analizar. IE intenta extréechos relevantes de los documentos,
mientras que IR selecciona los documentos relesamer tanto, podriamos decir que |IE
trabaja con una granularidad mas fina que IR. Ho t@aso, los conceptos IE e IR pueden llegar
a confundirse en la practica. [KOSALAOQ]

Aungque en nuestras investigaciones no nos hemosadenen la estructura de los
conjuntos de conocimiento, se trata de otro enfadjgénto y utilizado con frecuencia en
nuestro campo de investigacion, por lo que endaide 2.4 se describen mas en profundidad
las técnicas de IE asi como los modelos méas conmmiternélizados.

Generalizacion.

En esta fase, se usan el reconocimiento de patfpatern recognitiohy las técnicas de
aprendizaje automatican@chine learniny sobre la informacion extraida. La mayoria de los
sistemas de aprendizaje en maquinas utilizadoa arelb aprenden mas sobre los intereses de
los usuarios que sobre la propia web. Un gran obkté&n el aprendizaje web es el problema
del etiquetado: los datos son abundantes en la pegb, no estan etiquetados. Muchas de las
técnicas de mineria de datos necesitan entradpgettdas como positivas 0 negativas respecto
a algun concepto. Por ejemplo, si se proporcionaamplio conjunto de paginas web
etiquetadas como positivas y negativas del conceptoepageentonces es facil disefiar un
clasificador que prediga si una pagina web desddao®s unahomepageo no.
Desafortunadamente, las paginas web no estan ttitpse Técnicas como el muestreo de
incertidumbre @ncertainty samplingreducen la cantidad necesaria de datos etiquetpgoo
no eliminan completamente el problema. Una aprogigmaa la solucion esta basada en el
hecho de que la web es mucho méas que una coleenlémada de documentos, es un medio
interactivo.

Los documentos procesables han llevado al desardell concepto web semantica, que
esta inspirado en el hecho de que la mayoria defdamacion en la web se disefia para el
consumo humano e incluso si deriva de una baseatds,da estructura de los datos no es
evidente para blsquedas automaticas. A diferereila dAl, en la que se procura emular el
comportamiento del cerebro humano, la web semargitau lugar, desarrolla lenguajes para
expresar informacion de forma procesable para lagumas. Se trata este concepto en la
seccion 2.5.
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Analisis.

El andlisis de los datos es un aspecto que asumexsien suficientes datos para que la
informacion potencialmente Gtil pueda ser extraidmalizada. Los seres humanos juegan un
papel importante en el proceso de descubrimiertoat®cimiento y la informacién en la web,
dado que la propia web es un medio interactivoo st especialmente importante para la
validacion y la interpretacion de los patrones deenfa. Una vez que los patrones han sido
descubiertos, los analistas necesitan herramieagespiadas para comprender, visualizar e
interpretar estos patrones.

En definitiva, la mineria web puede verse comosel de las técnicas de mineria de datos
aplicadas a la busqueda, extraccion y evaluacidtonaica de informacion para el
descubrimiento del conocimiento de los documentsaryicios web.

2.2.6. Limitaciones de los métodos existentes de mi neria
web.

Como resultado del rapido incremento y cambio deflaamacion de la web, los sistemas
pueden encontrar problemas en las diferentes e@@da mineria web. Algunos de estos
problemas se describen a continuacion.

Recuperacion de Informacion, IR.

Se pueden encontrar las siguientes dificultadesnderel proceso de IR:

- Subjetividad, imprecisién e incertidumbre: el objetivo de un sistema IR es estimar
la adecuacién de cada documento a las necesidades dsuarios expresada en forma
de blsqueda de usuario. Esta es una tarea durapleja que la mayoria de los
sistemas IR encuentran dificil de manejar debidia subjetividad, imprecision e
incertidumbre inherentes a dichas busquedas. Lanzage los sistemas IR existentes
ofrecen un modelado muy simple de busqueda, danidddad a la eficiencia en
perjuicio de la exactitud. El procesado de busqeedas motores buscadores, que son
parte importante en los sistemas IR, se basa ceEganen encontrar palabras clave,
sin tener en cuenta el contexto y la relevancialage busquedas respecto a los
documentos.

- Deduccién: Los motores de busqueda no tienen capacidad dedédu

- Decision suave $oft decision: Las técnicas de procesado de bisqueda siguen el
principio del rechazo de planbdrd rejectiof) cuando determinan la relevancia de un
documento devuelto respecto a una busqueda. Ests del todo correcto, dado que
deberia de ser una propiedaddual

- Ranking de paginas:Los rankings de paginas son importantes, ya qutfied para
los seres humanos revisar una lista entera de dotomdevueltos por un motor de
blusgueda en respuesta a una consulta del usuariobstante, no hay una férmula
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definitiva que refleje realmente la relevancia de Hocumentos. El esquema de
determinacion de rankings de paginas debe incarp@esos para los diversos
parametros que influyen en el documento devuelmmoc la localizacion, la

proximidad y la frecuencia; pesos que incluyan deptitaciéon” de la fuente; un

ranking relativo al usuario, etc.

- Dinamismo, escalado y heterogeneidad:os sistemas IR encuentran dificultades en
el tratamiento del dinamismo, escalado y heterddaedele los documentos web por la
variabilidad en el tiempo de los datos web. Muctiedos documentos devueltos por
los motores de busqueda pueden estar obsoletagedevantes o0 no estar disponibles
en el futuro.

Extraccion de Informacion, IE.

La mayoria de los algoritmos IE utilizados poridisis herramientas se basan en la técnica
del envoltorio rappe). Los envoltorios son procedimientos para extragormacion
particular de los recursos web. Su mayor limitaci@@ne impuesta por el hecho de que cada
envoltorio es un sistema IE personalizado paraitimweb en particular, no siendo aplicable
universalmente.

Generalizacion.

Los problemas que se pueden encontrar en estadiase Mineria Web se deben
fundamentalmente a los siguientes aspectos:

- Clasificaciéon: La comunidad IR ha explorado la clasificaciondbEumentos como
una alternativa a la organizacién de los resultadegueltos, pero aln existen
problemas debidos a la propia naturaleza de lassdaeb: no solo son distribuidos,
heterogéneos e imprecisos, sino que también tienangran dimension y se pisan
entre ellos gverlap.

- Exclusiones:Los servidores web realizan muchas exclusionetag@bservaciones),
incluyendo datos incompletos, ruidosos y vagosdiehivarias razones inherentes a la
navegacion web.

- Mineria de reglas de asociacidnLas técnicas actuales de mineria en asociacion de
reglas no son apropiadas para hacer asociaciomggiidticas que sean mas
comprensibles por los seres humanos. Algunos abgusi que convierten reglas
linguisticas en numéricas sufren el problema dethaeo de plano. Ocurre o mismo
con los limites tajantes en los intervalos, loslesiamo son intuitivos para los seres
humanos. Por ejemplo, se podria separar jovenegjie @n mayor/menor de 50 afios, lo
cual no se corresponde con la percepcién humana.

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.



42

Mineria Web.

Analisis.

El mayor problema que se presenta en esta faseesde del punto de vista del
descubrimiento y modelado del conocimiento. Ladsalie los algoritmos de mineria del
conocimiento no estd habitualmente disponible feraterpretacion directa por parte de los
seres humanos. Esto es debido a que la mayoriaogslepdtrones descubiertos estan,
principalmente, en forma matematica.

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

2.3.1. Introduccion.

El espectacular avance de las tecnologias de damation y, sobre todo, de internet ha
causado un enorme aumento de la informacién dibfgpara los usuarios. Hoy en dia, no es
solo cuestion de encontrar la informacion, sinosdieccionar aquella que es esencial. La
Recuperacién de Informaciénnformation Retrieval IR) trata con grandes colecciones de
material textual, siendo su objetivo satisfacergprtas y necesidades de los usuarios
[KWOK89].

IR consiste en la busqueda automatica de todafolosmentos relevantes en una coleccién
de documentos, intentando ademas que el nUmeroadengntos no relevantes devueltos sea el
minimo posible. Los objetivos principales de IR sbimdexado de textos y la busqueda de los
documentos Utiles de una coleccidon. Ademas, erctiaabdad, IR incluye el modelado, la
clasificacion y la categorizacion de documentorfaces de usuario, visualizacion de datos,
filtrado, etc. [BAEZA-YATES99]. El fin debe ser anzar una mejora en los resultados de
recuperacion en relacién con mejores valores afidsrpara la memoria y la precision, donde la
memoria fecall) es el nUmero de documentos relevantes recupedaddiio por el nimero de
todos los documentos relevantes (Ecuacion 2.1) traermque la precisionp(ecision es el
namero de documentos relevantes recuperados divitidel nimero de todos los documentos
recuperados (Ecuacion 2.2). [RUIZ98]

namerodedocumentoselevantegsecuperads
numerototal dedocumentosgelevantes

Memoria=

Ecuacion 2.1. Memoria.

numerode documentoselevantesecuperads
namerototal de documentosecuperads

Precision=

Ecuacion 2.2. Precision.
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Por ejemplo, en una coleccién de 100 documento®seque solo 20 son relevantes para el
usuario, si la bisqueda devuelve 18 documentogamties y 7 no relevantes, la Memoria tendra
un valor de 18/20, es decir, del 90 %, mientraslgy®ecision tendra un valor de 18/25 y, por
tanto, del 72 %.

En definitiva, durante mucho tiempo los investigadadel campo de la IR han tenido que
afrontar el problema de como gestionar esta gratideal de informacion. IR ha sido usada
principalmente para la clasificacion de textos [AREDN94], [LIUO1] introduciendo
propuestas como el Modelo de Espacio Vectokigcfor Space ModeVSM), el método del
vecino K mas préximoK nearest neighbour methoNN), también denominadi-meansel
modelo de clasificacion Bayesiano, Redes Neuronales Maquinas de Soporte Vectorial
(Support Vector MachineSVM) [LUO2]. Estas técnicas se describieron bnesete en el
apartado anterior de la tesis. VSM es el modeldasan mas frecuencia, debido a las ventajas
que proporcionan su simplicidad y su alta velocidd& procesado, [LIUO1], [LUOZ],
[ZHAOOQ2]. Debido a estas ventajas, este modeloeseribe en profundidad en el siguiente
apartado.

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

En el Modelo de Espacio VectoridV/dctor Space ModelVSM), el contenido de un
documento esta representado por un espacio multidiional representado por un vector.
Posteriormente, se pueden decidir las clases pomdgntes del vector dado comparando las
distancias entre vectores. El procedimiento delefmode espacio vectorial puede ser dividido
en tres etapas [RAGHAVANS6].

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

- La segunda etapa se basa en la introduccion de pasa los términos indexados, con
el fin de mejorar la basqueda de lo que puedessevante para el usuario.

- La ultima etapa clasifica el documento en lo quec@rne a la pregunta segin una
medida de semejanza.

Indexado de documentos

Es obvio que muchas de las palabras en un documerdescriben el contenido, palabras
como el, sero de Utilizando el indexado automatico de documentstas palabras no
significativas son eliminadas del vector correspemt al documento, por lo que este sélo sera
representado por el contenido de las palabrasamties. Este indexado puede estar basado en la
frecuencia del término, de la que se hablard efupdalad en capitulos posteriores. En la
préactica, el empleo de esta técnica es dificilateep en practica en un indexado automatico. En
cambio, se utiliza una lista que contenga palaboasunes de alta frecuencia, lo que hace el
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indexado dependiente del lenguaje. En general-804% del nimero total de palabras de un
documento es suprimido con la ayuda de una de k&sttes denominadastop lists siendo las
palabras que pertenecen a estas listas denominatigs words [SALTONS3],
[VANRIJSBERGENT79].

En cuanto al analisis morfoldgico, que es el aisédtie la estructura interna de las palabras,
puede ser aplicado a los términos en las consyl@&s los documentos. La idea es que los
resultados de recuperacion puedan ser mejoradesreducen las variantes morfolégicas de un
término a una sola forma.

Una técnica simple es desprender el sufijo delibpa basandose en una lista de finales de
palabra frecuentes en la lengua considerada. Bxadgeritmos eficientes para este proceso de
enraizamientostemming, dado que no se necesita consultar un diccion&iio embargo se
producen multitud de errores debido a que estaicgcprovoca la disminucion de la
informacion linguistica. Ademas, puede que lasesajforoducidas no correspondan a palabras
existentes [PAIJMANS99]. Un enraizador bien conoad el enraizador Porter [PORTERS80];
otras herramientas utilizadas parasemmingson el enraizador-S y el enraizador Lovins,
habiendo sido todos ellos desarrollados para é&sndJn estudio hecho por Harman en 1991
mostré que ninguno de estos enraizadores mejoreefpstados de recuperacion de manera
consistente [HARMAN91]. Otro estudio posterior pam@aizadores similares al Porter, pero
para el esloveno, han mostrado que la precisiénrigpoder mejorada [POPOVIC92],
concluyendo que este tipo de enraizadores puedarandps resultados de recuperacion para
lenguas morfolégicamente mas complejas.

Por otra parte, existen algoritmos que, desde efopde vista lingiistico para el andlisis
morfolégico, comprueban las formas resultantes e@wémmolas con las entradas de un
diccionario. A pesar de la multitud de problemasngola inconsistencia o la posible
incompletitud del diccionario, errores de escrit@a las pruebas los nombres propios,
variaciones en acentos o guiones, etc., estacBamuestra mejoras comparadas con el
algoritmo de Porter. [KROVETZ93]. Los métodos mmlisticos de indexado (NLI) también
han sido puestos en préactica. El indexado prolstibii esta basado en la suposicion de que hay
alguna diferencia estadistica en la distribuciom centenido de las palabras relevantes
[VANRIJSBERGEN79]. Excede de la finalidad de ladstigacion una mayor profundidad en
este tema, aunque se puede encontrar mas informecidrticulos de Chakrabarti et al. y de
Bookstein et al. [CHAKRABARTI98], [BOOKSTEIN95].

En conclusion, para poder aplicar VSM es impresbladealizar un pre-procesado de la
informacion. Para ello se utilizan las denominagasicas de Procesado del Lenguaje Natural
(Natural Language ProcessindlLP), que se describen en la seccion 2.5 decagi¢ulo.

Introduccion de pesos para los términos

La introduccién de pesos para los términos ha sijdicada mediante el control de la
exhaustividad y de la especificidad de la busquedage la exhaustividad esta relacionada con
la memoria y la especificidad con la precision. pesos en el modelo de espacio vectorial se
basan completamente en la estadistica para térnsmogles, influyendo tres factores
principalmente, el factor de frecuencia de térmigbofactor de frecuencia del conjunto y el
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factor de normalizacion de longitud. Estos treddias se multiplican para conseguir el peso
del término.

La representaciéon mas usada es la llamada TF-IDR que el peso de los términos esta
basado principalmente en la frecuencia de térmiig Term Frequendyy la frecuencia de
documento inversa (IDFpverse Document Frequency

Para calcular el peso del término, la aproxima@iBfDF considera dos factores:

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

- IDF: varia de forma inversamente proporcional domienero de documentos nk a los
que el término Tk es asignado en una coleccién dedumentos. El tipico factor IDF

viene representado por la expresion log(N/nk +)0.01

Introduciendo la normalizacién para simplificar laslculos, la férmula obtenida
finalmente para el calculo de los pesos es la idiefien la Ecuacion 2.3 [LIUO1].

tf, xlog(N/n, + 001
\/thik xlog(N/n, + 001)?
k=1

W =

Ecuacién 2.3. Férmula para el calculo de pesos.

El tercer factor utilizado habitualmente es el dactle normalizacion de longitud del
documento. Los documentos largos tienen por lorgém® conjunto de términos mucho mas
grande que los documentos cortos, lo que hace apig@rimeros sean mas probablemente
recuperados que los segundos [SALTONS83], [VANRIJBBIEN79], [SALTON96]. El peso
de un término que usa un factor de normalizacidloigitud viene dado por la ecuacion 2.4.

W = L
ik m ’
2
|2 (W)
i=1
Ecuacion 2.4. Pesos aplicando un factor de normalizacion.

En la Ecuacion 2.4, los;worresponden a los pesos de los otros compondeatesector
[SALTONSS].
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Coeficientes de semejanza.

La semejanza en los modelos de espacio vectoridétsemina por medio de coeficientes
asociativos basados en el producto escalar debrvdet documento y el vector de la consulta,
donde la superposicion de palabras indica la sem&jdl producto escalar, por lo general, se
normaliza. La medida de semejanza mas popular @sneiminado coeficiente del coseno, que
mide el angulo entre el vector del documento yeeltar de la consulta. La similitud entre los
documentos i y j, tomada como dicho coeficiente abeleno, se puede expresar de la forma
expresada en la Ecuacién 2.5. [SALTONSS]

Similitud(, j) = =

\/iwmxi (W)

Ecuacion 2.5. Similitud entre documentos.

En definitiva, y tras el andlisis de estos tresnas puntos, podemos representar el modelo
de espacio vectorial de la manera que se muesteaFégura 2.6.

Figura 2.6. Modelo de espacio vectorial.
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2.4. Extraccion de Informacion ( Information
Extraction , IE).

2.4.1. Introduccion.

Una vez que los documentos han sido recuperadoslesdfio debe ser extraer el
conocimiento y otras informaciones requeridas aatmamente, sin la interaccion humana. La
Extraccién de Informaciérr{formation Extraction, Ik es la tarea de identificar los fragmentos
especificos de un documento o, en general, de wWealgonjunto de conocimiento, que
constituyen su principal contenido semantico.

Hasta ahora, los métodos principales de IE incluj@n denominados envoltorios
(wrapperg de escritura que trazan un mapa de los documéeatia algin modelo de datos. Un
wrapperno es, pues, mas que un patrén de disefio.

Los sistemas de extraccion de informacion funciongrpretando los distintos conjuntos
de conocimiento y extrayendo la informacion deslBor ejemplo, se pueden considerar los
diversos sitios web como fuentes de conocimienara Fhacer eso, el sistema procesa los
documentos del sitio web para extraer fragmentotexte relevantes y se usa una libreria de
envoltorios en la que cada envoltorio es un sist@g@sonalizado de IE para cada sitio
particular de Internet [KUSHMERICKO02]. Otro métode IE para hipertexto viene dado en
[FREITAG98], donde cada pagina se reduce a uruotmjde preguntas estandar o preguntas
tipo. En todo caso, la mayoria de los sistemasEdenplican el uso devrappers Algunos
ejemplos del empleo derappers para IE pueden encontrarse en el proyecto STAVIES
[PAPADAKIS05] o en OMINI [LIUOS]. El primero de alks presenta un envoltorio automatico
que permite la extraccién de tokens estructuradesrddocumento web. Esto se realiza usando
etiquetas HTML, una estructura jerarquica y unaipggcion €lustering usando coeficientes de
similitud S [i,j] entre los distintos nodos de latrectura. De manera similar funciona el
proyecto OMINI, pero en este caso la agrupacidoesa en el estudio de las propiedades de las
etiquetas.

El problema, por lo tanto, se reduce a la iderfién de los fragmentos de texto que
contestan a estas preguntas especificas, a laseghen denominado preguntas estandar. Por
consiguiente, IE intenta extraer conocimiento nued® los documentos recuperados
aprovechando la estructura y la representacioda®imento, mientras que los expertos IR ven
el texto de documento tal como una bolsa de paabeg-of-word¥ y no prestan la atencion a
la estructura del documento. La escalabilidad ekeshfio mas grande para la IE; no es factible
construir sistemas |IE que sean escalables teniendmenta el tamafio y el dinamismo de la
web. Por lo tanto, la mayoria de los sistemas I&Eaer informacién de sitios especificos,
centrandose en areas mas definidas.

Por otra parte, se requiere un sistema de pre@doasbusto para extraer cualquier clase
de conocimiento de las bases de datos, inclusauaursias tengan un tamafio mediano. Cuando
un usuario entra en una pagina web, se accede gramaariedad de archivos como imagenes,
sonido, video, y cédigo html ejecutable. Por causigte, el servidor contiene muchas entradas
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redundantes o irrelevantes para las tareas de imider datos que, por lo tanto, deben ser
eliminadas a través del preprocesado. Una de d¢asc#s de preprocesado usadas en IE es la
inclusién del LSI atent Semantic Indexingndexado semantico latente), cuya funcién es
transformar los vectores del documento originahaspacio de inferior dimension, analizando
la estructura de los términos en la totalidad dediacumentos, de manera que los documentos
similares que no comparten los mismos término®kxEan en la misma categoria. El enraizado
(stemming es otra técnica de preprocesado (como se haabhglien la seccién anterior), que
reduce el tamafio las entradas extrayendo la railesi@alabras. Por ejemplmformadq
informacioneinformandose reducirian a su rafform-,

Debido a la naturaleza de la Web, muchos de &tsrsas de |IE se centran en sitios Web
especificos para extraer informacién. Otros usampgEndizaje automatico o técnicas de
mineria de datos para realizar el aprendizaje temes y reglas de los documentos de forma
automatica o semi-automética [KUSHMERICKO02]. Desdée punto de vista, la mineria Web
seria una parte de la extraccion de informaciéardeWeb. Los resultados de un proceso de IE
podrian estar en la forma de una base de datascestida o un resumen de los textos o
documentos originales, por poner un ejemplo. Podrsaconsiderar incluso que IE consta de
un proceso de Mineria Web y un cierto pre-prooesadue IE puede usarse para mejorar el
proceso de IR, por lo que las fronteras entre tedtss campos no estan excesivamente claras.

2.4.2. Modelos basicos en IE.

Basicamente, se pueden distinguir tres tipos destosan IE [CHAKRABARTIOO0]:
- Modelos para texto.

- Modelos para hipertexto.

- Modelos para datos semiestructurados.

A continuacion, se describen con mas detalle éistesnodelos.

Modelos para texto.

En el dominio de IE, los documentos se han reptadentradicionalmente mediante el
Modelo de Espacio Vectorial, ya descrito anteriarteeen el apartado 2.3.2. Asi mismo, se
utilizan técnicas de procesado del lenguaje natlaslcuales se describen en el punto 2.5 de
esta tesis.

Alternativamente, uno puede construir modelos gristicos para la generacion de
documentos [MARTHIO3]. Ninguno de estos modeloedien cuenta la coherencia semantica
0 gramatica. El modelo estadistico mas simple esmaelo binario. En este modelo, cada
documento es un conjunto de términos, el cualeeges un subconjunto del I1éxico (universo
de términos posibles), y en el cual, el nUmeroat®s que aparece una palabra no cuenta. En el
modelo multindémico, se puede imaginar un dado eotas caras como palabras existan en el
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Iéxico, teniendo cada cara una probabiligaasociada, relacionada con el nimero de veces que
aparece una palabra en el documento

Modelos para hipertexto.

El hipertexto consta de hiperenlaces afiadidos xib.tetEn su modelo mas simple, el
hipertexto no es méas que un grafo directo (D, L)ddoD es el conjunto de nodos, documentos
0 paginas y L es el conjunto de enlaces. Modelos mafinados incluyen distribuciones de
probabilidad para todos estos componentes.

Modelos para datos semiestructurados.

Ademas de los hiperenlaces, existen otras estagcem la web. Una de las formas mas
utilizadas de estructuras interdocumentales sordi@storios tematicos, como los que usa
Yahoo!. Estos servicios han construido, con grdueeso humano, una taxonomia gigante de
directorios tematicos.

Los datos semiestructurados son un punto de coeweid importante entre la web y las
bases de datos: la primera trata con documentas gdgundas con datos. Representaciones
emergentes de datos semiestructurados (como XMl \&&riaciones del Modelo de
Intercambio de DatogOpject Exchange ModeDEM). En OEM, los datos estan en forma de
objetos atdémicos o compuestos; los objetos atOmymesden ser enteros o cadenas de
caracteres, mientras que los objetos compuestrefiseen a otros objetos etiquetados. HTML
es un caso especial de esta estructura interdot¢aimen

La WWW consiste principalmente en documentos escen lenguaje HTMLHypertext
Markup Language HTML es un lenguaje muy adecuado para la définide los aspectos
relacionado con la presentacién de los documentéos parece de cualquier medio para la
definicién de contenido semantico. Por lo tantoinfarmacion contenida en los documentos
apenas puede ser interpretada y procesada podenamtor.

HTML no proporciona los medios suficientes paralizaa una descripcibn semantica
automatica del contenido de documento. Las técniiaR usadas para la extraccién de
informacion de un texto simple, y que se comentaBleapartado siguiente, no son aplicables,
dado que los documentos de HTML, por lo generatargienen muchas oraciones completas o
bloques de texto continuo. Por otra parte, lasuetag HTML insertadas en el texto del
documento proporcionan una informacion adiciona guede ser usada para identificar los
datos [BURGETO04]. Por ejemplo, la Figura 2.7 repnts un documento simple y la parte
relevante de su cddigo de HTML. Si imaginamos queremos extraer los nombres de paises y
sus capitales de este documento, mirando el codib®IL, se puede observar que cada
nombre de pais esta flanqueado por las etiquétas/</b> (negrita) y que cada nombre de
una capital esta flanqueado por las etiquetas <ix/iy (cursiva). Asi, para extraer la
informacion deseada de este documento, se puedewrerocedimiento lea el codigo HTML
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del documento, descubra estas etiquetas y almatdrgto existente entre cada par de estas.
Este procedimiento es el que se denominé en ladse2@ de esta tesigrappero envoltorio.

Capitales -
<h1>Capital Cities</h1>
Francia - Paris <b>France</b> - <i>Paris</i>
, <b> </b> - <i> </i>
China- Pekin b>Japan</b> - <i>Tokyo</i

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

2.5. Procesado del Lenguaje Natural.

2.5.1. Aproximacioén al Procesado del Lenguaje Natur  al.

Las técnicas de Tratamiento del Lenguaje Natitatyral Language ProcessindlLP) se
pueden usar para la Recuperacién de Informaciond#Rvarias formas. Como se apuntd en
secciones anteriores, el objetivo principal decaplel tratamiento del Lenguaje Natural a IR es
alcanzar una mejora en los resultados de recuperaen relacibn con mejores valores
obtenidos para la memorieetall) y la precision grecision.

Desde el punto de vista histdrico, las técnicas MERtradas en el Indexado Motivado
Linglisticamente L(inguistically Motivated IndexingLMI) han sido el foco principal de
investigacién; LMI ha sido disefiado y evaluado entraste con el Indexado No Linguistico
(Non-Linguistic Indexing NLI) [SPARCK-JONES99]. Los sistemas LMI utilizaéécnicas
linglisticas, usando la seméntica y la sintaxisapdentificar términos, encontrar unidades
compuestas de varias palabras o caracterizarrlectst interna de una frase o documento. Por
otra parte, los sistemas NLI no utilizan ningunaedts técnicas y se limitan a aplicar criterios
estadisticos y utilizar las denominadésp words

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

- El Indexado Motivado Linglisticamente (LMI) se ysara crear términos indice
para un modelo de espacio vectorial, al que nookegferido en la seccién 2.3.2, o
para sistemas de blsqueda booleana. En el primeyloa documentos o blsquedas
son convertidas en vectores con un cierto pesoldéndose aquellos vectores
similares a los de la consulta; el segundo cadase en el algebra de Boole.

- Sistemas basados en Inteligencia Artificiait{ficial Intelligence Al), que tratan de
emparejar una consulta con las representacionensieas de los textos de entrada.
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Ademas de para NLP, otros usos de LMI se encuemoanejemplo en la traduccion
automatica Machine TranslationMT), complementando a la traduccion basada €laseg la
traduccion basada en estadistica y a la tradubeiéada en ejemplos.

2.5.2. Técnicas NLP.

Las tentativas de aplicar médulos NLP para credicés son casi tan antiguas como la
recuperacion automatica en general. Los primereardgllos trataron de imitar la clasificacion
humana, y bastantes de estos sistemas aplicardndéxacion asignada, basada en el
razonamiento humano. Un ejemplo utilizado actuatméasado en estos sistemas es el MeSH
(Medical Subject Headinyscreado con el propésito de indexar los articyldibros sobre las
ciencias biol6gicas [ARONSON97].

Las técnicas de mineria de datos utilizan anééistadisticos para descubrir reglas de
asociacion y patrones de interés entre distribesiathe los denominados términos indice o
palabras clavekéyword$. El problema estriba en que la asignacién desgsitabras clave a
cada conjunto de conocimiento (p.e., un texto opawana web) debe ser realizada previamente
a la aplicacion de dichas técnicas. [LOHO3].

Existen diversas formas de realizar esta asigna@dtre las que cabe destacar las
siguientes:

- Extraccion automatica de los términos mas comueesndtexto: los términos mas
frecuentes se asignan como palabras clave. Sin rgmbéos textos no son
preprocesados por lo que no se analiza el contxxtel que se encuentran dichos
términos y se genera un modelo dificil de entesdeuna lectura plena del texto.

- Extraccion automética de términos usando informmasiatactica: la idea es no usar
todos los términos sino sélo los realmente sigaifiws. El problema viene dado por
los errores semanticos que pueden causar la siiofralabras diferentes para el
mismo significado), la polisemia (una palabra caoferdntes significados) y las
palabras con la misma raiz.

Ademas, como las experiencias con motores de bdamrela WWW muestran, buscar en
grandes bases de datos mediante un solo términenadn devuelve muchos (demasiados)
aciertos. Es por tanto importante restringir estasquedas mediante, por ejemplo, consultas
multi-término. Esto requiere la posibilidad de camgy dicha consulta con los términos indice
de los documentos, que puede estar basada en thidosée indexado [PAIJMANS99]:

- Precoordinacion de términos indice: es el procesosdr términos compuestos para
describir un documento. Por ejemplo, esta seccid@t@ ser incluida en un indice
con el término compuesto "procesado del lengudjeala.

- Postcoordinacion de términos indice: es el prodesaisar términos simples para
describir un documento pudiendo ser combinadosase b una consulta dada. Por
ejemplo, esta seccidon puede ser incluida en uncdndnediante las palabras
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"natural”, "lenguaje"”, "procesado”. Habria que corab estos términos basados en
una consulta como por ejemplo "natural AND lengueljb procesado”.

Las técnicas LMI permiten el tratamiento de térmirindice multipalabra de una forma
diferente y quizas mas elaborada, aunque en anatsos,c precoordinacién y postcoordinacion
son posibles.

Un término indice puede ser un término solo (urlahpa sola o una palabra raiz) o uno
compuesto: este Ultimo puede ser un término comgéjcontrado por cualquier técnica LMI)
0 un término relacionado o similar. En la Figurd &e clasifican los distintos términos indice.
Estos pueden ser términos simples (palabras senallraices) o bien términos compuestos
(complejos o relacionados).

Términos indice

Términos
compuestos

Términos
simples

Términos Términos
Palabras a complejos relacionados
L Raices
sencillas
“ o “Tratamiento “Procesos con
@ - lengua ] >
lenguaje del lenguaje lenguaje
natural” natural”

Figura 2.8. Términos indice.

Otro concepto importante a tener en cuenta sordém®minados tesaurothésauruy
Estos tesauros (del griegbesauros almacén) suelen denominar un listado de palaiwas
significados similares, relacionados u opuestos.efamplo, un libro de jerga para un campo
especializado o, mas técnicamente una lista destealacionados entre si jerarquicamente
utilizado para la indexacion y recuperacion de duanios.

En definitiva, un tesauro en un sistema de IR pwedse como una Base de Conocimiento
que representa un modelo conceptual del dominalgien tema. [LARSEN93]
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2.5.3. Sintactica y semantica. Webs Semanticas.

Aunque el tratamiento del lenguaje natural seaitjiffus ventajas potenciales para la
recuperacion de documentos han hecho que una gméidad de investigadores se centren en el
empleo de tanto de un tratamiento sintactico con® uh tratamiento semantico
[ARONSON94].

La sintaxis es la parte de la gramética que sergacke estudiar las reglas que gobiernan la
forma en que las palabras se organizan en sintagjr@asu vez, estos sintagmas en oracion,
incluyendo el modo en que las oraciones se orgarémaestructuras de texto. En cuanto a la
semantica, esta se dedica al estudio del signdicdel los signos linglisticos y de sus
combinaciones. Por tanto, la web semantica vemds& una extension de la Web actual dotada
de significado, es decir, un espacio donde la mémion tendria un significado bien definido,
de manera que pudiera ser interpretada tanto penteg humanos como por agentes
automaticos [BERNERS-LEEOQ?2].

De hecho, los origenes de la Web se basaron emaalter abierto y universal de la base de
la Web: el lenguaje HTML, y el empleo de archivoS@\l y gréaficos GIF y/o JPG, lo que
permite a los buscadores clasificar los documeH{DSIL de la red y ponerlos en una pagina
web a modo de indice o catélogo, que se puede angsir medio del navegador. Gracias a que
el lenguaje HTML se ajusta a unas normas estaratas; todos los ordenadores pueden
reproducir correctamente estos documentos. Sin rgmpal lenguaje HTML se quedaba corto
como lenguaje orientado a la presentacion de ddsak que la informacion que ofrece es muy
limitada, no permitiendo describir datos y no sedtensible, es decir, inicamente ofrece un
pequefio numero de etiquetas. El sistema evolugia®realizaron algunas mejoras para hacer
este lenguaje algo mas dinamico con la introducd@®ntros elementos como DHTML (HTML
dinamico), Javascript, hojas de estilo e, inclusm,afadieron a la Web otros lenguajes que
permitieran ofrecer una informacion mas estructarad

Asi pues, el desarrollo de la Web semantica reguéeutilizacion de otros lenguajes como
el lenguaje estructurado XMLEktensible Markup Languayye/ el lenguaje RDFResource
Description Frameworkque puedan dotar a cada pagina, a cada archav@ada recurso o
contenido de la red, de una ldgica y un significadque permiten a los ordenadores conocer el
significado de la informacién que manejan conreldié que esta informacion pueda no sélo ser
presentada en pantalla, sino también que puedategrada y reutilizada. De hecho, XML ha
logrado convertirse hoy en un lenguaje estandaa pader explotar la Web semantica, existen
también lenguajes semanticos mas potentes, es, decguajes capaces de representar el
conocimiento basandose en el uso de metadato®lpgias. Utilizando lenguajes como RDF y
RDF Schema se puede, mediante relaciones taxongntosar una jerarquia de conceptos.
Ademas, estos lenguajes deben ser estandarizddosalizados para que su uso sea universal,
reutilizable y compartido a lo largo y ancho déNab. Se necesita un lenguaje comdn basado
en la web y con suficiente capacidad expresiva radenamiento para representar la seméntica
de las ontologias. De esta forma, la utilizaciérlesgjuajes tales como OWMgb Ontology
Language Lenguaje de Ontologias Web) es un paso mas eroraecucion de la Web
Semantica. Si los metadatos sirven para la estagitun del contenido, tanto los tesauros,
mencionados en el punto anterior de esta tesis,oclam ontologias, hacen posible una
semantica para construirlos. Una ontologia es spadiicacion de una conceptualizacion, es
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decir, un marco comin o una estructura concepisinsatizada y de consenso, no sélo para
almacenar la informacion, sino también para podescérla y recuperarla [ARANOO3]. Una
ontologia define los términos y las relaciones dasipara la compresion de un area del
conocimiento, asi como las reglas para poder canlbiis términos para definir las extensiones
de este tipo de vocabulario controlado.

Para una Web Semantica es necesario, pues, crearontologia o biblioteca de
vocabularios descriptivos/semanticos, definidofamato RDF y ubicados en la Web para
determinar el significado contextual de una palgibya medio de la consulta a la ontologia
apropiada. De esta forma, agentes inteligente®gramas autbnomos podrian rastrear la Web
de forma automética y localizar, exclusivaments, péginas que se refieran a la palabra
buscada con el significado y concepto precisosatajue interpretemos ese término. Por lo
tanto, para potenciar el uso de ontologias en la,\We necesitan aplicaciones especificas de
busqueda de ontologias, que indiquen a los usudassontologias existentes y sus
caracteristicas para utilizarlas en su sistemaWedp Semantica debe ser capaz de procesar
contenido, razonarlo y hacer deducciones logigaartr de éste, y realizar, cuando un usuario
quiera delegar ciertas tareas en el software, testas acciones de forma automética. En suma,
el objetivo de la Web Semantica es que la Web pdasser una coleccion de documentos a
convertirse en una base de conocimiento. En lar&ig®, se observa un mapa conceptual de la
Web Semantica.
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Figura 2.9. Mapa conceptual de la Web Semantica. [RODRIGUEZ05]

Ademas, existen algunos buscadores para la Webrfiemydos cuales realizan busquedas
sobre ontologias y lenguajes semanticos como RIPML. El mas conocido es SWoogle:
(Semantic Web Search, http://swoogle.umbc.edurdeitado por la Universidad de Maryland
(Baltimore, USA). Se trata de un buscador que @astintologias (tiene indizadas mas de
10.000), documentos y términos escritos tanto eR Biino OWL, es decir, busca documentos
de la Web Semantica 8emantic Web Documen{SWDs). Curiosamente, tanto su propio
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nombre como su interfaz de presentacion son mujesés a los de Google, como se puede ver
en la Figura 2.10.

- — — —
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Figura 2.10. Interfaz del buscador de Webs Semanticas Swoogle.

Dentro del amplio dominio NLP, la léxico-semantiea un problema clave, ya que
representa el punto de convergencia entre la reqp@eson conceptual del conocimiento y
ontologias extraidas de la web semantica [PRINCEf&Endiendo por ontologia un esquema
conceptual dentro de un dominio, con la finalidadatilitar el conocimiento y la comparticion
de informacion entre diferentes sistemas. La idearth ontologia es, pues, la armonizacion del
mundo real con la visibn que puede ofrecer un nwodghmatico. [GEHLERTO7]. Las
ontologias se componen de [GRUBER93]:

Conceptos: son las ideas basicas que se intentanalipar. Los conceptos pueden
ser clases de objetos, métodos, planes, estratpgiagsos de razonamiento, etc.

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

- Funciones: son un tipo concreto de relacion doneleidentifica un elemento
mediante el célculo de una funcion que considermvalementos de la ontologia.

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

- Instancias: se utilizan para representar objetteyminados de un concepto.
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- Reglas de restriccion o axiomas: son teoremas guedaran sobre relaciones que
deben cumplir los elementos de la ontologia. Rempjo: "Si A y B son de la clase
C, entonces A no es subclase de B", "Para todoeAcgmpla la condicion B1, A es
C", etc. Los axiomas, junto con la herencia de eptws, permiten inferir
conocimiento que no esté indicado explicitamentia éaxonomia de conceptos.

Como ejemplo de ontologia se puede considerar a&bajm de J. Barbancho
[BARBANCHOQ9], para el disefio y construccion desistema experto de apoyo a la gestiéon
de usuarios del SOS, unidad de Soporte de OpeeacioBistemas, constituida por el Centro de
Atencion de Llamadas y los Equipos de Interveneidhos puestos de trabajo de los usuarios, y
perteneciente al SIC, Servicio de Informatica y @oivaciones de la Universidad de Seuvilla.
El SOS se encarga de las incidencias producidad eso de ordenadores y redes. Se realiza
una ontologia, la cual constituye una taxonomidodedistintos conceptos que emplean los
expertos (técnicos del SOS). La estructura del defiaido por el experto debe ser consistente
con esta ontologia.

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

- Nombre.

- Tipo: La propiedad puede ser entendida como:rentdouble, booleano, cadena de
caracteres, archivo, concepto, enumeracion predafin

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

- Similitud local: Criterio de evaluacion sobrecelal debe ser entendida la similitud sobre
esta propiedad: Igualdad, similitud del tipo herdah similitud del tipo primos, similitud
dentro de una distancia frontera, similitud delotiposeno, similitud detallada, similitud
profunda.

- Parametros de similitud.

La generacion de la ontologia para SOSEXP perndtEnar la diversidad de incidencias
posibles. Con ello se pretenden disefiar métodesmespondencia entre casos mas eficientes.

El entorno de desarrollo de ontologias elegido retéBé (Figura 2.11), disponible bajo
licencias GPL (General Public License). La ontadougiicial establecida por los técnicos del
SOS se muestra en la Figura 2.12. Las Figurasy22184 reflejan la estructura jerarquica de la
las distintas clases e individuos.
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Figura 2.11: IDE de desarrollo de ontologias, Protégé.

Jorge Ropero Rodriguez




2. Recuperacion y Extraccion del Conocimiento; Psado del Lenguaje Natural.

59

v CBR_ATRIBUTOS
v Categoria
v HW
Computadores
PDA&
Perifericos
TFija
Thawil
v =
v AplicacionesGenerales
Office
v AplicacionesUS
Hominis
Millenium
LIl
LE-Economic
v PerfilesS0S
Mivell
Mivel2
Mivel3
v Sintomas
Contexto
Frecuencia
Importancia
Diagnostico
v Solucion
Solucionfdoptada
Solucionldeal
HorasEstimadas
Ubicacion
Usuario
v CBR_CASO
CASDS 50S

Figura 2.12: Vista de clases de la ontologia para SOSEXP.
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Por tanto, y en definitiva, existe la posibilidael tlabajar con dos enfoques distintos: el
modelo vectorial, analizado anteriormente, y el elocdasado en webs semanticas. Si en el
modelo vectorial, la recuperacion y extraccion dformacion se basaba en glié de la
informacion, en el caso de las webs semanticasasa bn ecomo estéd estructurada dicha
informacion para recuperarla o extraerla. El prolalejue surge es que, en la actualidad, la web
no provee aun de un gran niumero de ontologias weestp: hay pocas disponibles y en muy
pocas materias. Es mas, construir una ontologidedek principio puede resultar una tarea
costosa y muy dependiente del ingeniero de coneatmique la desarrolle [[ANNONEO7].

Por estas razones, en esta tesis nos inclinamosupoenfoque vectorial, aunque
consideramos el estudio del modelo basado en welsirgicas un interesante campo de
investigacion.
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Capitulo 3. Herramientas basadas en
Inteligencia Computacional para la
bUsqueda automatica de
conocimiento.

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

- Las necesidades de informacion de los usuariosages o difusas.

- Las necesidades de informacion pueden cambiar &anede el usuario recibe esta
informacion durante la sesion de busquepecy).

- Los usuarios no son conscientes de sus necesidgaetsns de informacion.

- Las necesidades de informacion no son faciles deesar en una pregunta al sistema
de acceso al conocimiento.

Si en el capitulo anterior de la tesis se abora@hkatudio de las diversas formas de acceder
a la informacion, en este capitulo se describerhéasamientas que posibilitan este acceso.
Habida cuenta de los problemas descritos mas arpbede ser deseable el uso de la
Inteligencia Artificial (Al), por su capacidad palidiar con informaciones imprecisas y su
flexibilidad. Concretamente, nos cefiiremos a unawderamas, la Inteligencia Computacional
(Computational IntelligenceCl).

En la seccidén 3.1 se realiza una introduccién@l)aon un interés particular en dos de sus
ramas principales, las redes neuronales y la Iduiceosa. En la seccién 3.2, se hace especial
hincapié en esta Ultima por su mayor aplicacidrsasistemas de busqueda de informacion (IR).
Por otra parte, la seccidn 3.3 muestra distintdsamiones de la Cl, mientras que la seccién 3.4
se centra en distintas aplicaciones existentes aerbibliografia para la busqueda de
conocimiento.
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3.1. Inteligencia Computacional ( Computational
Intelligence , CI).

El avance de la electronica y de la informatical@nultimos tiempos ha sido inmenso,
pese a lo cual aun existen diversas tareas quemeesueltas con eficacia. Estas tareas tienen
relacién habitualmente con el reconocimiento deopas o el funcionamiento de sistemas en
entornos ruidosos y/o imprecisos. Todo esto sei@adsumir en lo que denominamos “mundo
real” [MARTIN_DEL_BRIOO01]. Las maquinas construid@r el hombre, sin embargo,
obtienen mejores resultados en tareas relaciomaxtasl| calculo y el razonamiento l6gico. Una
maquina puede jugar magnificas partidas de pokeo, lp sera casi imposible golpear un balén
de fatbol en condiciones.

Esto es debido a lo que denominamos arquitectutasdeomputadores. La mayoria de las
maquinas utilizadas en la actualidad estan basamad llamado modelo de Von Neumann.
Segun Von Neumann, la clave para construir una maqde propésito general es poder
almacenar no solo los datos y los resultados irgéims de una computacién, sino también las
instrucciones que definen dicho procedimiento demdacién. En una maquina de propésito
especifico, el procedimiento puede ser parte dedquina. Sin embargo, en una maquina de
proposito general, cambiar las instrucciones toreser tan facil como cambiar los datos sobre
los que actdan, codificar las instrucciones denfonumeérica y guardarlas junto con los datos
en la misma memoria, es decir, tedricamente seepliedar a cabo cualquier tarea siempre y
cuando se programe de la manera adecuada.

De esta forma, el computador esta formado por csatbsistemas principales, unidos por
un bus que permite la comunicacion entre ellosuf@i@.1):

- Memoria.
- Unidad Aritmético-LégicaArithmetic Logic Unit ALU).
- Unidad de Control.

- Entraday Salida, o simplemente E/S.
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Bus de direcciones
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Modulo de memoria CPU Modulo de E/S

Figura 3.1. Modelo de arquitectura de computadores de Von Neumann.

Los programas se almacenan en la memoria duranggesucion, llevandose a cabo las
instrucciones de dicho programa de forma secuerna@alLU y la Unidad de Control forman
la Unidad de Procesamiento Cent@éftral Processing UnitCPU) o procesador.

En la actualidad, la potencia de los llamados mimeesadores es ingente, por lo que se
pueden llevar a cabo tareas de una gran complejiadtalculo. Con un programa lo
suficientemente preciso y una memoria suficientstdséa para realizar cualquier tarea. Por
ejemplo, si deseamos realizar una maquina quecanali mercado econémico, es necesario
reunir todos los conocimientos de los mejores emistas y volcarlos en un programa al que
denominamos un sistema experto. Si, por el coofraieremos realizar una prediccién de
fallos en el sistema eléctrico, hay que caracteBzstos sistemas y encontrar las condiciones en
las que estos fallos se producen para realizarrogrgma que procese todos estos datos y
conocimientos utilizando la potencia de célculo lyrazonamiento légico, con el fin de
llevarnos a la solucion.

El problema llega cuando se han de resolver tagrdas que se debe tratar con enormes
masas de datos y/o se precisan respuestas en timapoEn este caso, incluso grandes
computadoras que operen en serie pueden tenes ggdblemas para alcanzar soluciones, o
incluso no alcanzarlas. La informacion que provideé mundo real es masiva, imprecisa y
redundante, por lo que es evidente que es necedarsm de computadores en paralelo. De esta
forma, llegamos al elemento al que se queria enmulando se crearon los ordenadores: el
cerebro.

Es posible modelar el cerebro como un conjunto d@quefios microprocesadores
elementales (lentos, simples y poco fiables), ptraimero de estos procesadores es tan grande
(del orden de cien mil millones) y el nUmero desinbnexiones tan ingente, que su capacidad
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de procesamiento es enorme. Ademas, otra difer@nicieipal con los ordenadores es que las
neuronas no son programadas, sino que aprendeenigho, conectandose o inhibiendo las
conexiones entre ellas de manera muy compleja. qéaios procesadores actuales son cada
vez mas veloces y con mayor capacidad, su crecigititeacion se debe fundamentalmente a
los programas que se han desarrollado para ellvda Ectualidad, los ordenadores son un
medio excelente para procesar simbolos, por lg gualtravés de algoritmos, son capaces de
simular determinados tipos de razonamiento y mucleofs procesos logicos humanos. Sin
embargo, y aunque lo que hoy parece imposible ddicar, podria no ser tan dificil en el
futuro, hay un gran abismo entre el mundo reabl@uib y el frio y rigidamente acotado mundo
de la computacion.

Es probable que el algoritmo inicial contenga gelades, ambigliedades y errores. Asi,
la tarea del programador es convertir el algoriteto un programa (agregando detalles,
superando los puntos conflictivos y corrigiendo éosores), de forma tal que el razonamiento
humano cobre vida en la maquina. La ambigliedadjuemutolerable en las conversaciones
humanas, es una de las principales fuentes deesrem las computadoras. Por eso, los
programadores deben tratar de anticipar y respoamdedas las combinaciones de 6rdenes y
acciones llevadas a cabo por los usuarios, enwealgondicion.

Sin embargo, no hay atisbo de inteligencia: todeegleice a una serie de caminos légicos
que la maquina sigue en funcién de lo que hagas@hrio. En muchos casos, los métodos
utilizados en la resolucién de problemas mediandermadores se han basado tradicionalmente
en sistemas expertos. En ellos, se codifica el ootamiento de los sistemas en formas de
reglas de decision. Esto tiene su mayor aplica@anproblemas facilmente modelables
mediante reglas matematicas, que son mas comodamesaiubles con la potencia de céalculo
de los ordenadores. El mayor problema de los séstesrpertos viene dado por su incapacidad
para abordar las “tareas del mundo real”, en las lguinformacién es masiva, imprecisa y
distorsionada, con la consiguiente dificultad pastener un buen modelo de la situacion.

Para dar respuesta a estos inconvenientes surgesistemas basados en la denominada
Inteligencia ComputacionaCpomputational IntelligenceCl), cuyos principales exponentes son
las redes neuronales artificialesrtfficial Neural Networks ANN) y la légica borrosaFHuzzy
Logic, FL). Asi mismo, otras técnicas como los Algorisn@enéticos Genetic Algorithms
GA) y la teoria de Conjuntos AproximadoRough SetsRS) estan también extendidas en
menor medida.

Las redes neuronales estdn basadas en la intrédudei sistemas de célculo paralelo a
imagen de lo que ocurre en el cerebro humano yoekegamiento realizado por esos pequefios
microcomputadores llamados neuronas. Como se hlo dimteriormente, las redes de
ordenadores y las redes neuronales tienen un grealefismo. Ambas se componen de
unidades (ordenadores o neuronas), de capas supoesto, lo que hace de ellas redes, las
conexiones. Sin embargo, existen también profuniifasencias entre ambos tipos de redes.
Légicamente, el poder de computacion de un ordereglmuchos érdenes mayor que el de una
neurona pero las neuronas tienen la ventaja degemte niimero con lo cual su capacidad para
trabajar en paralelo y obtener un gran rendimiestmayor.

En cuanto a la légica borrosa, surge como respuedtarigidez de la légica binaria
habitual. En ésta, no existe el término medio: cehezalor o hace frio. La légica borrosa nos
dara la posibilidad de tener estados intermediossch, templado, céalido... ademas de,
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mediante una serie de funciones, dar un gradoedéilidad a estos calificativos: lo que para
un sevillano puede ser fresco, puede ser templadoyn berlinés.

Asi mismo, la intencién de la logica borrosa eg@se a la realidad. Si un bloque de
cemento ha caido de una obra a nadie se le oagie in objeto cubico de 45 kg de peso esta
cayendo a una velocidad de 30 m/s” sino “jcuidado!”

La légica borrosa resulta pues util para:
- Tratar la incertidumbre.
- Tratar la informacion precisa de que se dispantojcon la incertidumbre.

En este enfoque se dispone simultineamente, ptw, tda informacion precisa y de
incertidumbre. Utilizando légica borrosa, se samitierta cantidad de precision en funcién de
la incertidumbre con la esperanza de obtener csiocies que, aunque sean mas vagas, sean
mas robustas [MATHWORKSO02]. Lo normal es que losceptos imprecisos se apoyen o
basen en alguna medida precisa. Una posible meul@asa para, por ejemplo, el concepto
difuso “soleado” podria ser “% de cobertura de sUb&l “% de cobertura de nubes” es
absolutamente preciso.

Los algoritmos genéticos (GA) se llaman asi pospu@spiran en la evolucién bioldgica y
su base genética. Estos algoritmos hacen evolucioreapoblacion de individuos sometiéndola
a acciones aleatorias semejantes a las que actiida @volucidn biolégica (mutaciones y
recombinaciones genéticas), asi como también aelaacion de acuerdo con algun criterio, en
funcion del cual se decide cuales son los indivsduwds adaptados, que sobreviven, y cuales los
menos aptos, que son descartados. Los GA soredtilizsobre todo en optimizacion y pueden
ser combinados con ANN y FL con el fin de obtensrgarametros 6ptimos de ambos tipos de
sistemas [LEUQ7].

Por ultimo, los conjuntos aproximados pueden @tie como base teérica para algunos
problemas de aprendizaje automatico. Son partimglate Utiles para la induccion de reglas y
la seleccion de caracteristicas [ANO7].

3.2. Herramientas de Inteligencia Computacional.

Como se explica en el punto anterior, resulta en@éa necesidad de buscar un conjunto
de metodologias que reflejen la notable capaciéghdat humano de tomar decisiones sensatas
en un entorno de imprecision e incertidumbre cugiond fin es disefiar y construir maquinas
con una inteligencia elevada. Este conjunto de doédgias, tal y como se explicaba en el
apartado anterior, recibe el nombre de InteligenC@mputacional oft Computingo
Computacional Intelligence, ldestacando entre las herramientas principal€3 thes ANN y
la FL [ZADEH94].

La idea basica de estas técnicas es la de compiméos sistemas inteligentes
tradicionales basados en la arquitectura de Vomiden. En general, las ANN son capaces de
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descubrir automaticamente relaciones entrada-salidagos caracteristicos en funcion de datos
empiricos, debido a su capacidad de aprendizajaevéast de ejemplos. Los sistemas borrosos,
por otro lado, permiten el empleo del conocimieditponible para el desarrollo de sistemas
inteligentes [ZADEHO01]. Ademas, desde hace algémpo existe la tendencia de fusionar
ambas técnicas con el fin de aprovechar las ventigambas, lo que ha dado pie a los sistemas
neuro-borrososnguro-fuzzy systeingANG92].

En el siguiente punto se describen las técnicaSl dentradas en la logica borrosa, que es
la que mejor se adecua a las condiciones del pnabjdanteado, es decir, la necesidad de un
agente inteligente que interprete las necesidadeandusuario que busca un conocimiento
determinado dentro de un entorno tan imprecisdusdicomo es el entorno web.

3.2.1. Logica Borrosa (Fuzzy Logic, FL).

La légica borrosa nace en 1965 de la mano del gwofeofti A. Zadeh [MARTIN-DEL-
BRIO01; ZADEH®65], basicamente con el fin de enfees¢ a algunos de los problemas que
presenta la logica binaria clasica. La légica banas a veces inadecuada para la descripcion del
razonamiento humano, puesto que todo se define éiif@lso) o 1 (Verdadero). La légica
borrosa usa el intervalo completo comprendido erirey 1 para caracterizar dicho
razonamiento, por lo que se permiten los estademiedios [JANTZEN98].

Ademas, el uso de la matematica borrosa permieneasizen términos linguisticos como
pequefio, medio o rapido en vez de en términos nooseide manera que las ambigiedades y
contradicciones pueden ser manejadas comodamemtejeifplo, en la ldgica convencional, la
afirmacioén (A y B) es Gnicamente verdad si A y B serdad de manera individual (operacion
I6gica AND). En la logica borrosa, la verdad de ¥AB) es la minima verdad de ambas.
Anéalogamente, la operacion légica A 6 B (OR), cstesien el maximo de ambos valores
[ZADEH®65].

Dado que, como se ha comentado anteriormentegieal®orrosa se adapta mejor a las
necesidades del Agente Inteligente propuesto entesis, nos extenderemos mas en este punto
que en el correspondiente a las ANN.

3.2.2. Conjuntos borrosos.

Uno de los conceptos logicos mas importantes diédeca borrosa es el de conjunto
borroso fuzzy set Los conjuntos l6gicos no son mas que un desarnpalsterior del concepto
matematico de conjunto. El pionero en el estudidodeconjuntos fue el matematico aleman
Georg Cantor, a finales del siglo XIX. Segun suigeain conjunto es una coleccién de objetos
que puede ser tratado como un todo. Un conjuntoesgecifica por sus miembros,
caracterizando estos por completo a dicho conj{f@&NTORO06]. Un ejemplo de conjuntos
puede ser observado en la Figura 3.2:
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Kant Pericles

Descartes

Marx Fidias

Conjunto A Conjunto B

Figura 3.2. Ejemplos de conjuntos.

Es evidente que el conjunto A de la Figura 3.2 @sgmta un conjunto de filésofos,
mientras que el conjunto B representa un conjurtgersonajes importantes de la Grecia
clasica. Si escogiéramos a Aristoteles, este agtegsente en ambos conjuntos.

La ldgica borrosa va, sin embargo, mas alla de dsfaiciéon: los objetos pueden
pertenecer a un conjunto borroso en diferentesogralamados grados de pertenencia
(membership degr¢ela funcion que asigna estos valores entre O fedenencia a un
conjunto) y 1 (pertenencia total a dicho conjungg) denomina funcion de pertenencia
(membership functign Si llamamosU a un conjunto de objetos, por ejemploU5 que se
denomina universo de discurso, un conjunto boriesen U queda caracterizado por una
funcion de pertenencia que toma valores en el rango [0,1], es degir,U - [0,1], dondepr
(u) representa el grado en el que W pertenece al conjunto borroso. Por tanto, sergdina el
concepto clasico de conjunto abruptoigp se}, en el que este valor puede ser Unicamente 0
(no pertenencia al conjunto) o 1 (pertenencia afwtdo), de manera que la funciéon puede
tomar también valores intermedios.

Tomemos, por ejemplo, un conjunto denomingdate jovenEs evidente que un bebé de
un afio pertenece a él con grado 1 (completamemiehtras que una persona de 100 afios
pertenece al conjunto con grado 0. Pero, ¢quéencorr una persona de 20, 30, 40 o 50 afios?
El grado de pertenencia describe un conjunto borrdiho grado oscila entre 0 y 1, no
existiendo una base formal para determinarlo. Liepencia de un hombre de 50 afios al
conjunto borros@ente joverdependera del punto de vista de cada uno, espadmiso pero
subjetivo, y esta en funcién del contexto [JANTZBN9

Un ejemplo de esto puede verse en la Figura 3.3.ohservador fija el grado de
pertenencia de una persona al conjunto borgeste joversegin 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 conjummdmno es Unica. En este caso, esta
hecha desde la vision subjetiva de una personaB3d&i8s (el autor). Con toda probabilidad,
esta vision seria muy diferente para una persorideios 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 atmjborroso consiste en un conjunto de
pares ordenados F = {(uz (u)) / ue U} si la variable es discreta o una funcion couirsi no
lo es. Las funciones de pertenencia mas utilizadas

- Funcién trapezoidal.

- Funcién singleton.

- Funcién triangular

- Funciéon S.

- Funcién exponencial.

- Funcién tiport

A continuacién se describen estas funciones dergerte.

La funcion de tipo trapezoidal se define por lares@n dada en la Ecuacion 3.1:

Jorge Ropero Rodriguez



71

3. Herramientas basadas en Inteligencia Computalgiama la bisqueda automatica de
conocimiento.

0 u<a
u—a
b-a a<u<b
S(u;a, b,c,d = 1 bu<c (3.1)
d-u
d-c c<u<d
0 d

Ecuacién 3.1. Funcion trapezoidal.

Esta funcion resulta adecuada para modelar prapgsdgue comprenden un rango de
valores. La funcién triangular es un caso particelael que b = c. Para una funcion S abrupta,
¢ = d = max (U), mientras que para que para unadarsingleton, a = b = ¢ = d. La funcién
singleton se utiliza habitualmente en sistemasosos para definir los conjuntos borrosos de
las particiones de las variables de salida, puesifgesimplificar los céalculos y requiere menos
memoria para almacenar la base de reglas. En laraFig.4, se observan ejemplos de
representacion de todas estas funciones de pectanen

1 1
0.8 . 0.8
D-E J 0_6
0.4 04
0.2
02
0
0t
0 0.5 1 ] 0.5 1
Funcidn trapezoidal Funcion triangular
- 1 &
0.8 1 0.8
0.6 0.6
04 1 0.4
02 1 0.2
D. ) ) [ T T TN T -
0 05 1 0 0.5 1
Funcion tipo S abrupta Funcién tipo singleton

Figura 3.4. Distintos tipos de funciones de pertenencia (1).

Asi mismo, también es habitual utilizar funcionesi&ves (cuadraticas), muy comun
cuando hay que modelar propiedades como grandehanpositivo... y funciones tipat
adecuadas para conjuntos definidos en torno a lam gantral con forma de campana. En la
Figura 3.5 vemos un ejemplo de ambas.
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1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 039 1
Funcidn tipo 5 suave

1 Il 1 Il Il 1
0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Funcién tipo campana

Figura 3.5. Distintos tipos de funciones de pertenencia (I1).

3.2.3. Inferencia borrosa.

La logica borrosa, al igual que la logica booleatésica, se basa en el concepto de
inferencia. Antes de definir este concepto, sin @b, debemos aclarar otros conceptos
importantes en un sistema de légica borrosa:

- Variable linglistica: es aquella que puede tomavalar correspondiente a términos
del lenguaje natural, como mucho, poco, algo, b#stgositivo, negativo, etc. Estas
palabras desempefan el papel de etiquetas enrpsitms borrosos. De esta forma, en
el ejemplo del punto anterior, la frase “es un chiastante joven” es una variable
linglistica. Dicha variable, ademas, puede tomdorea numéricos (por ejemplo,
“Edad = 15 afios”). En este mismo ejemplo, podriatoosar todo el universo de
discurso U (por ejemplo, entre 0 y 100 afios) yrasigariables linglisticas a todo el

universo (por ejemplo, “muy joven”, “bastante joVetalgo joven”, “poco joven” y

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

- Operaciones horrosas: se pueden aplicar diversaadpres a los conjuntos borrosos.
Se pueden definir tres operaciones basicas: conapliemunion e interseccion. Estas
operaciones se resumen en la Tabla 3.1.
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Operacién Expresion
Complemento Mo (X) =1 —pa (X)
Union Haus (X) = max fia (x), s (X)]
Interseccion | pa,g (X) = min [ua (X) , ug (X)]

Tabla 3.1: Operaciones basicas de la légica borrosa.

Por tanto, la légica borrosa coincide con la lédicaleana en que ambas se ocupan del
razonamiento con proposiciones pero, a difereneidadlogica clasica, los valores de las
proposiciones pueden tomar valores entre verdadfaiso.

Los conjuntos borrosos y los operadores borrosasla® sujetos y verbos de la légica
borrosa. Las reglas SI-ENTONCES (IF-THEN) son lésmaciones condicionales que dan
sentido a esta. Una regla SI-ENTONCES borrosa kespte“Sl x es A, ENTONCES y es B,
donde A y B son valores linglisticos en los randosiversos de discurso) X e Y,
respectivamente. La parte “x es A” se denominacauaiente o premisa, mientras que la parte “y
es B” se denomina consecuente o conclusion.

Un ejemplo de regla borrosa seria:
S| “el tamafio del coche” es “grande”, ENTONCES ‘fap&’ es “dificil”

donde “grande” estaria representado por un nimsdre 8 y 1 (0 es diminuto y 1 enorme,
por ejemplo) y “dificil” estaria representado paraonjunto borroso.

Estas reglas SI-ENTONCES pueden ser compuestasdsiA” y “z es B”, entonces “y es
C” y, ademas, admiten modificadores tales comaoabésst casi, muy, etc. (si “x es bastante A”,
entonces “y es B”).

3.2.4. Borrosificacion (Fuzzyfication).

Para expresar un nimero en palabras, necesitangsnanera de traducir los valores
numéricos de entrada en un conjunto borroso derigeses linglisticos: este es el llamado
proceso de borrosificaciOfPANTO4]. En matematica borrosa, esto es realizpdo las
funciones de pertenencia, de las que ya se habkntmiores epigrafes. Estas funciones de
pertenencia nos convierten un valor numérico emalor linglistico, 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 solapam en el ejemplo de la Figura 3.7, es
extremadamente importante en los problemas de aazento borroso, ya que esto es lo que
hace las fronteras entre conjuntos borrosos nam e&témitadas, pudiendo aprovechar asi las
ventajas de la I6gica borrosa.

Por otra parte, la definicion de estas funcionepeltenencia puede hacerse de distintas
formas. Para ilustrarlas, baste el siguiente ejempl

Supongamos que estamos evaluando la altura destasnas 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 Jordeia¥ dos maneras principales de evaluarlo
[JOHN95]:

- Por el método de frecuencia. Este método tieneuenta la respuesta afirmativa de un
namero de personas a una pregunta. Por ejemple,lamregunta “¢Es Michael Jordan
MUY ALTO?” la mayoria contestariamos que si, peosiplemente Pau Gasol contestaria
gue no. Si preguntamos a 100 personas y 99 nos dige si, el indice de pertenencia de
Michael Jordan (y el de todos los que midan lo roisyae él) al conjunto borroso MUY
ALTO es de 0.99.

- Por estimacion directa. Este método tiene laajarde ser mucho mas sencillo de aplicar
que el anterior, dado que depende de la percep@bautor del sistema. Por ejemplo, el
autor de este trabajo podria asignarle a Michaedadoun coeficiente de 0.98 en el
conjunto borroso MUY ALTO. Podriamos pensar que esttodo tiene la desventaja de su
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subjetividad, pero es precisamente esta la queallats sistemas de Idgica borrosa de una
gran flexibilidad, propia del pensamiento humano.

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

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

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

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

3.2.5. Desborrosificacion (Defuzzyfication).

La desborrosificacion es, como su nombre indicgreteso opuesto a la borrosificacion.
En el método de implicacion (reglas Sl... ENTONCES3Ya regla es aplicada al numero dado
por el antecedente, construyéndose un conjunt@&mi para el consecuente. Este conjunto V
es la salida de un dispositivo de inferencia barnggsgeneralmente, suele ser convertido en un
valor no borroso y € V. Para esta tarea se utilizan diversos métoduse s que se pueden
destacar:

- Desborrosificador por maximg:es el punto en el que el conjunto V alcanza sarval
maximo.

- Desborrosificador por media de centros.

- Desborrosificador por centro de area o por el n@tel centroide. Es el mas comun
de los métodos de desborrosificacion y consisthatiar el centro de gravedad de la
superficie que se encuentra bajo la curva de laiduncorrespondiente al conjunto
borroso de salida.

En la Figura 3.7, se muestra un ejemplo de comeoeakiza la desborrosificacion. El
ejemplo esta realizado con el toolbox de légicadsar de MATLAB. En la figura se puede
apreciar que se han definido once reglas paraieadas y la influencia que tiene cada una de
las reglas en la salida final, que en este casidoacalculada por el método del centroide.
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Figura 3.7. Ejemplo de desborrosificacion en MATLAB.

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

En el apartado anterior se describieron algundagiedltiples aplicaciones de la Al. Sin
embargo, no se coment6 nada acerca de la aplicdeidm Al a la bisqueda de conocimiento.
Dado que esta tesis se centra principalmente badaueda y extraccion de informacion, se ha
preferido proponer una seccion aparte para lasrgdiseaplicaciones a la busqueda de
conocimiento existentes en la bibliografia. Auntjag algunas aplicaciones basadas en ANN,
se hara especial hincapié en las aplicaciones déahRto por el hecho de que utilizamos la FL
para solucionar el problema planteado como porda gantidad de bibliografia existente al
respecto.

Como se explicaba en la introduccion a este capituhy que tener en cuenta que el
objetivo de un sistema de acceso al conocimientsatisfacer las necesidades del usuario al
acceder a los recursos de la informacién [LARSENS®] comentaba asi mismo que existen
una serie de problemas en estos sistemas de adeasmwcimiento, a saber:

- Laimprecision en las necesidades de informacidoglasuarios.
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- Los cambios en las necesidades de informacion admeplie el usuario recibe esta
informacion durante la sesién de busqueda.

- El posible desconocimiento de los usuarios aceeasus necesidades exactas de
informacion.

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

Los lenguajes de busqueda habituales son demadiatiados para expresar las
necesidades del usuario, estando restringidoseaics tajantes: conceptos y légica (AND, OR,
NOT). Un ejemplo bastante conocido de estos leeguag SQLStructured Query Language
Lenguaje de Busqueda Estructurado), soportado pBDBMES (Relational Database
Management SystenfSistemas de Gestion de Bases de Datos RelacdpH@HNSONO08]. El
problema es que los usuarios no expertos en laadiibn de estos lenguajes pueden encontrarse
con las siguientes trabas:

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

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

- Los usuarios a menudo cometen errores en exprssidégeas. Un ejemplo seria
traducir “Quiero informacion sobre discos pop gktopor “discos Y pop Y rock”
cuando lo correcto seria “discos Y (pop O rock)”.

- La graduacién de la importancia al satisfacer ogediferentes de basqueda no es
posible.

Ademads, hay que considerar la flexibilidad. Pormgl®, ante la consulta “Quiero
informacion sobre coches de segunda mano queaggtisiunos criterios C, y que el precio esté
en la gama 10000 - 12000 euros”, el criterio deipeepuede no tener que significar que los
coches con precios fuera de esta gama sean complg®descartables, pero si que pueden ser
menos interesantes. Por ejemplo, un coche queraod®0 o 12500 euros todavia podria
resultar interesante en mayor o menor medida, diégreso del grado en el que se satisfagan los
criterios C.

Otro aspecto a considerar en los sistemas de aatesmocimiento es la forma que tiene
el usuario de acceder a dicho conocimiento [LARSHNSe pueden distinguir:

- Aproximacion por formulacion: El usuario formulaaupregunta/consultajgery), que
es entonces interpretada por el sistema.

- Aproximacion inductiva: basada en la informaciéeraa de los intereses del usuario
con respecto a objetos en la base de informaci@istema deduce las necesidades de
informacion que hay detras de las preferenciasudeério. Esta relacionada con la
creacion de perfiles de usuario.
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Todos estos aspectos son tenidos en cuenta patidtstos sistemas de acceso a la
informacion con ANN y FL que se presentan a coiimndn.

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

Los primeros trabajos destacables que combinars negleronales con la recuperacion de
informacion son los realizados por R.K Belew y Kkwok en 1989.

En el primero de ellos, Belew construye un sistemaecuperacién adaptativaAdaptative
Information Retrieval AIR). El objetivo del sistema es la recuperadgi@los documentos que
mas se parecen a aquellos que busca el usuariew Bisl para ello una red neuronal de tres
capas, correspondiendo cada capa a distintas tedsiicas”: palabras clave, documentos y
autores. Cada uno de estos representa un nodadedapondiente capa, como se puede ver en
la Figura 3.8. [BELEW89].

En una linea parecida esta Kwok, que también agyestuna red neuronal de tres capas,
correspondiendo cada capa a las blsquedas, losndéérnindice y los documentos,
respectivamente. Cada documento es evaluado emdreleon los la activacion de pesos por
encima de un determinado umbral [KWOK89].

O
/ Términos indice

AN

\

Documentos

Autores
N\
@

Figura 3.8. Asociaciones entre nodos en AlR.

Posteriores avances en la materia se han centradt gosible reduccién de nodos por
asociacion de palabras, la utilizacion de redesoasemanticas, el uso de tesauros o la
modificacion de caracteristicas para obtener mejogsultados [SALTON88, HARMAN91].
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Cabe también mencionar el uso de mapas de Kohomenl@ recuperacion de informacion
mediante mapas semanticos autoorganizados [POPQYV/IC9

Un ejemplo interesante es la utilizacion de redmganales por parte de Ruiz y Srinivasan
para la asignacién de frases MeSH (ver apartad@ @éesta tesis) basada en la frecuencia de
término de palabras simples del titulo yabstract|RUIZ02]. Para ello se basaron en un corpus
de la coleccion de documentos Medline. Medlineres aoleccion de documentos ampliamente
utilizada en IR, en primer lugar por su ingente aém (unos 18 millones de documentos
registrados) y, sobre todo, por la posibilidad tkzar el sistema MeSH para recuperacion de
informacion ya existente [GALVEZ08]. Cada documemnt® esta coleccion incluye titulo,
autores, informaciéon de citacioneabstract y un conjunto de términos MeSH asignado
manualmente. El proceso, en el caso de este trab@jsistio en sefalar las palabras de los
titulos y abstracts eliminar las palabras mas comunes usando giop list realizar un
enraizado de palabras y, por uUltimo, computardaufencia de cada raiz en cada documento.

Méas de 12000 palabras-raiz y 4000 frases MeSH fuercontradas. Dada la ingente
cantidad de neuronas que serian necesarias, weii umbral minimo de frecuencia para
poder pertenecer a la coleccion, con lo que sgaemiumucho estos términos. Aln asi, la red
neuronal construida tenia 1016 nodos de entradabfjea-raiz) y 180 nodos de salida (términos
MeSH). A esto hay que sumar 540 nodos de una cigraniedia .El problema principal esta en
el tiempo de entrenamiento (mas de un dia), caomsiguiente problema cada vez que haya
que actualizar la red. A pesar de todo, los redogtabtenidos fueron buenos.

Otra alternativa que utiliza las ANN, pero combiaan la l6gica borrosa, la constituyen
los sistemas neuro-borrosos (ANFIS, Artificial N&uFuzzy Inference Systems). Un ejemplo
de la utilizacion de estos sistemas para la basgdedconocimiento es el trabajo de Mateo et
al., centrado en la localizacion de servicios psaarios de moviles basados en la posicion
[MATEOO6]. En el modelo de conjuntos borrosos, f#gaacion de clases atribuye a cada
elemento un grado de pertenencia en el intervald fiara cada conjunto definido. Este grado
de pertenencia se corresponde con el grado camklino elemento es similar al concepto o al
prototipo representado por ese conjunto. El clzmior fuzzy k-means (FCM) usa un
procedimiento iterativo que comienza con una asignainicial arbitraria de los objetos
clasificando estos en gruposctustersk. La utilizacion de una técnica como FCM para
clusteringhace posible recuperar la informacién relevanteidentorno distribuido. Ademas,
la l6gica borrosa se combina con redes neuronalesacfinalidad de encontrar la informacién
exacta. El funcionamiento del sistema neuro-borsesdasa en el uso de un sistema borroso
para representar el conocimiento en una manengigtable y en la utilizacion de la capacidad
de aprendizaje de las redes neuronales para deterigs valores de pertenencia de los
conjuntos logicos.

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

Como se ha apuntado en ocasiones anteriores, lmsenale busqueda, portales y técnicas
de recuperacion de documentos clasicas ofrecerspetie de busqueda por palabras claves en
la web. El resultado puede ser el hallazgo de rdiéeaciertos, muchos de ellos sin valor o, lo
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gue es peor, que no sepamos si son correctos cablpk. Hay varios motivos para esta
situacion [HAASEO2]:

- El usuario proporciona alguna sintaxis de una preguno un significado (que el
sistema tiene que adivinar).

- El usuario es anénimo (el sistema no conoce swatsta mental, es incapaz de
deducir requisitos previos desconocidos).

- Las péaginas de iniciohpmepages estan muchas veces mas llenas de anuncios
publicitarios que de resiimenes.

- Existe mucha informacién secundaria.

El objetivo de un sistema de recuperaciéon de dzgad de evaluar el grado de importancia
de los documentos disponibles en lo que concietas preguntas de un usuario y recuperar los
documentos con un alto grado de satisfaccion pai. ePara conseguir un buen
funcionamiento, la respuesta al usuario debe gmzcde responder de manera apropiada a lo
que el usuario solicita. Muchos de los sistemageteiperacion de datos estaban basados
tradicionalmente en el modelo ldgico booleano. Estelelo asume que las preguntas de un
usuario pueden ser caracterizadas con precisiérogotérminos indice. Sin embargo, esta
suposicién es inadecuada debido al hecho quedgsiptas del usuario pueden adolecer de falta
de claridad. La raz6n de esta falta de claridadecidia en las preguntas del usuario es que el
usuario puede no conocer mucho sobre el objetdgsea o puede no estar familiarizado con
el sistema de recuperacion de datos. Para podexjamda imprecision y la incertidumbre en la
representacion de conceptos y palabras en el mwealpla mayor parte de los modelos de
aprendizaje automatico han sido relacionados cdddi&a borrosa. Estos modelos borrosos
superan los problemas que pueden crear las sepagacabruptas entre los valores de los
atributos [XIEO5], proporcionando una transiciomal y una buena precisidn en relaciéon con
atributos continuos.

Como se comentd en el capitulo 2 de esta tesisteexivarios enfoques a la hora de
manejar la informacién en un sistema de IR. Unelttes estd basado en el Modelo de Espacio
Vectorial (VSM). El otro esta relacionado con lamceptos de ontologia y web semantica. En
la Figura 3.9, se puede ver un esquema concefutbied fas aplicaciones de FL a IR.
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Figura 3.9. Aplicaciones de FL a IR.

A continuacion, se analizan ambos enfoques pagadtion de la informacion en sistemas
de IR y se exponen algunos ejemplos de aplicacion.

FL basada en el VSM

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

Un ejemplo del uso de consultas viene dado en [H20L}. WIP-AUSTRIA es un portal
de Internet desarrollado por centros de investigaeiustriacos. Da acceso a bases de datos,
documentos electrénicos e impresos, asi como aitass/ servicios. La base de datos WIP
esta basada en objetos de conocimiento: el cowtetédun documento o el servicio esta
definido por una matriz bidimensional (mapa de cim@&nto) basado en un esquema de
clasificacion decimal y un juego de atributos. $eede a WIP mediante consultagigries,
siendo estas interpretadas como variables lingéatstque se pueden usar para construir un
“mapa de preguntas”. El emparejamiento de patrjur@® a un proceso de razonamiento de
I6gica borrosa conduce a buenos resultados, eldtoltise respuestas entre los candidatos mas
probables. Asi mismo, en [CORDONO4] se utilizan d@mominadas busquedas persistentes
(persistent querigs que son una clase especifica de preguntasadiiiiz en sistemas IR para
representar la necesidad de informacién a largoople un usuario. Estas blsquedas pueden
presentar muchas estructuras diferentes, sientimmada "bolsa de palabras" (bag-of-words),
ya comentada en la seccion 2.4.2 de esta tessasacomunmente usada. El modelo bag-of-
words es una suposicién simplificada usada en ahriento del lenguaje natural y la
recuperacion de documentos. En este modelo, un #xtrepresentado como una coleccidn
desordenada de palabras, desatendiendo la graméiticduso el orden de las palabras. En el
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trabajo de Cordon et al. se intenta llegar a lagjbéidas persistentes con una estructura mas
representativa para la blsqueda de textos. Pas sl utilizan técnicas dmft computingla
I6gica borrosa se utiliza para inferencia y repnes®E6n mejorando las técnicas booleanas
existentes.

En una linea parecida se encuentran Mercier @1&RCIERO05], basandose en la idea de
gue mientras mas cercanos estan en un documentériomos buscados, méas relevantes son
los términos en dicho documento. Con esta ide@xperimenta un método IR basado en el
grado de proximidad borroso de las ocurrenciastétehino buscado en un documento para
calcular su importancia en dicha busqueda. La probad de término borrosa esta controlada
por una “funcion de influencia”. Dados un térmirm ld busqueda y un documento, la funcién
de influencia asocia a cada posicion en el textovalor dependiente de la distancia a la
ocurrencia mas cercana del mismo término.

Por otra parte, etlusteringes empleado en otros trabajos como el de Friedshai.
[FRIEDMANO4]. Muchos de los métodos existentes paralusteringde documentos estan
basados en el modelo de espacio vectorial clagimrepresenta cada documento por un vector
de términos clave o frases claves de tamafio fijp.c@ecciones de documentos grandes y
diversas como la World Wide Web, esta aproximacstifre de una enorme sobrecarga
computacional, ya que el tamafio constante de lc®nes de término es igual al nimero total
de términos indice en todos los documentos. Seopeopna aproximacion borrosachlstering
de documentos en el que estos son representadweegiores de tamafio variable. Dado que un
documento generalmente contiene sélo un pequefamsuinto de los términos del sistema, la
matriz de términos asociada al documento es haimi&mie muy poco densa con casi el 99 %
de entradas iguales a cero.

Se considera un conjunto S deectores con longitudes variables y una longitéckima
m. Cada vector representa un todo o una parte ddoanmento web cok componentes
denominados “frases clavekdy phrases donde 1< k < m. El nimero total de las distintas
“frases clave” en todos los vectores gy para un vector arbitrario= (i, t, ... , {)' se asigna
a cada;tun valor w (peso), que puede ser calculado por un modelodkxado basado en la
frecuencia o por un algoritmo de extraccion deefsadave. El objetivo es dividir S en varios
clusters tantos como sea necesario. EI nimero finalcldsters esta determinado por el
algoritmo y la naturaleza de S. La Unica exigeresaque cadaluster incluird vectores
similares entre si, mientras que los que pertenacelusters distintos, seran radicalmente
diferentes. Se han desarrollado algoritmoschlstering basados en los pesos locales y la
medida de semejanza del coseno, comentados epitlle de la tesis. Al utilizar el método
del coseno parelustering es necesario definir un cluster centradjue es la suma normalizada
de todos los vectores del cluster C. Entonces smaliza el vector de entrada y se calcula su
producto interno con el cluster central, que carsidinicamente los términos indice que
aparecen en ambos vectores. Este producto inted@mehcoseno del angulo entre dos vectores
y tiene un valor entre 0 y 1. La semejanza méxim#&re cuando los vectores son idénticos,
produciendo un producto interno igual a 1. El @so extremo ocurre cuando los vectores son
ortogonales y el producto interno es cero.

Otra aplicacioén interesante desde el punto de disti investigacion en este campo es la
propuesta de Subasic y Huettner, que fusiona ekpealo del lenguaje natural y las técnicas de
I6gica borrosa para analizar el contenido afectiéoun texto [SUBASICO01]. Un aspecto
principal en este sistema es el de “conjunto deta@feun conjunto de categorias borrosas
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semanticas basadas en caracteristicas positivesgativeas y que servira para agrupar los
documentos o textos en diversdsistersbasados en las caracteristicas afectivas de dichos
textos.

En [HORNGO5] se presenta un método jerarquico agtativo de clustering, que salva la
desventaja del método tradicional, en el que urumlento no puede pertenecer a mdltiples
clusters al mismo tiempo. Existen algoritmos jenérgs de clustering: El clustering jerarquico
construye ¢lusteringaglomerativoagglomerativg o rompe €lusteringdivisivo, divisive) una
jerarquia de clusters. La representacion traditideaesta jerarquia es un arbol (llamado
dendograma) con elementos individuales en un egtrgman Unico cluster que contiene cada
elemento en el otro. Los algoritmos aglomerativaisiienzan en las hojas del arbol, mientras
que algoritmos divisivos comienzan en la raiz (Fagai10).

0

D E F

Figura 3.10. Algoritmo de clustering jerarquico aglomerativo.

Tanto el método de clustering borroso jerarquidoragrativo propuesto como el método
k-means tienen la ventaja de su flexibilidad etna@ue permiten que un documento pertenezca
a multiples clusters al mismo tiempo. La difereremre ambos métodos es que el método k-
means tiene que predefinir el nimero de clusteentrds que el método propuesto usa un
“valor de umbral de semejanza’y un “valor de umbral de diferencia&’ pararealizar un
tratamiento automatico del proceso de clusteringn@ el método jerarquico aglomerativo
tradicional de clustering es un método tajanteb@mwoso) de clustering, donde cada documento
s6lo puede pertenecer a exactamente un grupo,iste dexibilidad.

Una pregunta de usuario puede ser representadmpector de busquedgde la siguiente
manera:

q = [Wq1, Wgz ..., Weg;

donde cada yvdenota el peso del términcen el documento a recuperar. Aqug;, &/[0,1]
(0 no contiene el término, 1 tiene una importamaéxima) o vale “-” (no se considera en el
proceso -stop word-). El articulo presenta un modificador borrosopésos. Por ejemplo, si
asumimos que el usuario quiere recuperar documesntoe el tema “tratamiento del lenguaje
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natural” y tenemos en cuenta que 13 documentos &gr247 informes de investigacion del
corpus utilizado son relevantes. Asumimos que &s0p de los términos “natural”, “lenguaje”,

y “procesado” en la pregunta del usuario son 0.9, ¥ 0.8, respectivamente. El método de
modificacion de busquedas emplea las reglas loghmasosas generadas basadas en la
“Categoria de Asociacién Positiva” para modificarblisqueda original. Aplicando el método
de modificaciéon de pregunta, la pregunta ql deatigwriginal puede ser transformada en la
pregunta g1+ que, por un lado, tiene los mismespee los términos “natural”, “lenguaje”, y
“procesado” y, por otro lado, tiene un término aial “palabra” con un peso 0.46. Aplicando
el método de modificacion de pregunta propuest@rémunta del usuario original puede ser
transformada en la pregunta gl1* que también tiesemiismos pesos de términos “natural”,
“lenguaje”, y “procesado” y, ademas, cuatro térmiadicionales: “palabra”, “dictionari” (raiz
de “diccionario”), “corpu” (la raiz de “corpus”) Ydiscurso” con los pesos 0.46, 0.44, 0.39, y
0.37, respectivamente. En el experimento, se caandas tasas de precision y de memoria para
los primerogp documentos recuperados con la pregunta del usoagimal q, y las preguntas
del usuario modificadas fgy g*), aunque las definiciones de precisién y de mésmson mas
abiertas, ya que se considera que devyebl@cumentos, de los queestan relacionados.

Rios et al. presentan un acercamiento conceparal mejorar el contenido de un sitio
Web. Como se explico en la seccion 2.2.3 de esis, tas técnicas WUM estudian los intereses
de los usuarios a la hora de navegar por el sigb won el fin de refinar la busqueda de la
informacion con arreglo a sus caracteristicas. Mscimvestigaciones en el area de la IR
olvidan la informacién semantica que también podasrpaginas web. Por tanto, se propone
combinar el Descubrimiento de Conocimiento en Textasado en el Concept@ancept-
Based Knowledge Discovery in Tegn las sesiones de los visitantes del sitio peazar
una tarea de personalizacion. De esta forma, ebl@abtener la informacion objetivo de los
usuarios que navegan por un sitio web. Es mgmdble dar recomendaciones para una mejor
navegacién y ayudar a los gestores de los sititlsanmejorar el contenido. Ademas, se prueba
esta idea sobre un sitio Web real para demostraficacia. La solucién esta basada en la idea
de unir la relacién entre los conceptos y los damtos que puede ser representada como una
composicién borrosa, mostrada en la Ecuacion 3l2op€radore representa el operador
composicional de inferencia [ZADEH65].

/Conceptos Palabras/ = /Conceptos< Términos ° /Términosx Palabras/

Ecuacion 3.2. Relacién entre conceptos y documentos.

De esta forma, se llaman “términos” a las palabsgeciales que representan un concepto
y “palabras” a cualquier palabra en un documentmccaina pagina web. Para aplicar la
expresién de la Ecuacién 3.2 definimos una listaxaleceptos y de términos que representan
estos conceptos. Sin embargo, todavia habria qalkeleser los valores de pertenencia (pesos)
para esta relacion. Se usan conocimientos expedms definirlos (método directo con un
experto) y, ademas, un modelo simple que utilizidauencia de palabras relativa sobre cada
documento que define la segunda relacion borroganfihos x Palabras]. Los documentos
fueron preprocesados para eliminar los cédigos HyMhvaScript y se utilizé una lista sk®p
words para eliminar las palabras que no son importantésntando mantener sustantivos,
adjetivos y verbos. Asi mismo, no se utilizé elatredo stemming Al final, se obtiene la
matriz [Conceptos x Palabras], en la que cada&$lan concepto y cada columna es una pagina
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web. Cada valor de la matriz representa la podadlide que un concepto sea representado en
una pagina web.

Por otro lado, hay que transformar las paginas avah modo mas util, para lo que se usa
el VSM para representar cada documento como uoiveetpalabras usando el método TF-IDF
para establecer el peso de cada palabra en cademeom. Por otra parte, tenemos que
preprocesar las entrada®ds) a los servidores de web para entender las sesideelos
visitantes. Después de este paso, tenemos lasagagiel tiempo pasado por los visitantes en
cada documento. Después de la etapa de procesedio pay que aplicar un proceso de
generalizacion. Se utiliza un Mapa Autoorganize8OFM) puesto que se trata de un algoritmo
no supervisado, lo que quiere decir que no tenequesconocer de antemano cuantos grupos
(clusterg hay. Finalmente, se obtienen los grupos que esfacionados por su significado
conceptual. Por lo tanto, se consigue una clasificaconceptual de los documentos sobre la
sesion de cada visitante, lo que, en Ultima ins&areyuda a losvebmastersa mejorar la
utilidad de sus sitios web.

El uso de perfiles de usuario es pues un paradigenaso comdn en investigaciones
recientes. Moradi et al. proponen la personalizacite los resultados de sistemas de
recuperacion de datos, siendo su objetivo atendg@rra los usuarios basandose en sus perfiles
[MORADIO8]. Los objetivos de la recuperacion de toido personalizada es mejorar el
proceso de recuperacion teniendo en cuenta leses#s particulares de usuarios individuales.
Con este método, tanto paginas como perfiles dariasse muestran como redes de concepto
borrosas ampliadas. Una red de conceptos inclugesng enlaces dirigidos, donde cada nodo
representa un concepto o un documento; cada edilagielo une dos conceptos o dirige de un
concepto €a un documento ;,destando etiquetado con un valor entre cero yEigura 3.11).

Figura 3.11. Red de conceptos borrosa.

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

- Asociacion borrosa negativa: relaciona los cot@m®pue son anténimos borrosos
complementarios, borrosos incompatibles o borrogp®j., macho- hembra, grande-
pequefio).

- Generalizacion borrosa: generalizacion borrosatde concepto si este incluye dicho
concepto (p.e., vehicule coche).

- Especializacion borrosa: es la inversa de laci@hade generalizacion borrosa. Es decir,
un concepto es considerado como una especifichcidnsa de otro concepto si es una parte o
una clase de este (p.e., cochevehiculo).

La figura 3.15 muestra el ejemplo de una red deeotio borrosa ampliada dondg C....,
C; son conceptos y;dd, & y d; son documentos. De esta forma podemos ver que el
documento gposee 50 % del conceptg el 80 % del concepta ¢ es 100 % complementario
con el concepto ,c (P=Positive; N=Negative; G=Generalized; S=Spemdl Z=Zero - sin
relacion definida por parte del experto -).

Figura 3.12. Red de conceptos borrosa.

Supongamos que hay dos usuarios A y B. Los interelet usuario A incluyen la
informatica mientras que los intereses del usuBri@stan mas centrados en la biologia.
Supongamos que buscan la misma palabra “java” sslbsestema de recuperacion de datos:
para el usuario A, queremos recuperar documentos nelacionados con la informatica
mientras que para el usuario B, queremos recupbrammentos mas relacionados con la
biologia. Basicamente, lo que se hace es modificapesos en la matriz con el fin de que el
resultado dependa de cada perfil de usuario.

Aungue la mayor aplicacion de la logica borrosaap& es la recuperacion de textos y
documentos, también existen otras aplicacionespdarRecuperacion de Imagenes Basada en
Contenidos Content Based Image Retriev@BIR) [ZHANGO03]. Dada una imagen, el sistema

Jorge Ropero Rodriguez



87

3. Herramientas basadas en Inteligencia Computalgiama la bisqueda automatica de
conocimiento.

primero la incluye en un grupo de regiones basadas espacio de caracteristicas que tiene en
cuenta las caracteristicas de color y textura wsamdalgoritmo k-means modificado, el cual
consiste en agrupar los objetos de una colecciok gnupos [DING04]. En cada region
segmentada, aplicamos la l6gica borrosa para dééisi rasgos de color, textura y forma,
respectivamente. La motivacion para incorporaach borrosa en los rasgos es localizar la
imprecision de una representacion de caractesdtipaa para mejorar la robustez y la eficacia
del esquema de indexado, de manera que permitiemio grado de variacion de los valores de
dichas caracteristicas. Se usa un histograma deesopara una region segmentada. De esta
forma, se asume que cualquier cotoes un conjunto borroso, calculandose el parecao d
cualquier colorc’ con el colorc, mediante una funcién gaussiana que mide la distate color
LAB (espacio de color, el mas utilizado es RGB) RIPEBERGO01]. Este modelo de colores
borrosos permite tener en cuenta la tipica impidetide la caracteristica de color, “cubriendo”
sus colores vecinos en el espacio de color. Unadarsimilar se usa para las caracteristicas de
textura y forma. La similitud entre dos imageneb @3ta definida en la Ecuacion 3.3.

i\/\m IZIMini'\ﬁl{DIST(j,i)}+ZN:W2i Min/%,{DIST(, j)}
i=1 i=1
2

DI =

Ecuacién 3.3. CBIR. Similitud entre dos imagenes

El peso para cada region al principio se fija dacién al area de la region de la imagen
correspondiente. Estos pesos se actualizan adapt&inte mediante una realimentacion de
usuario.

FL basada en ontologias

La otra posible direccion en la que se puede atiliz I6gica borrosa para la busqueda de
conocimiento es el procesado de buUsquedas guiadiiame ontologias. Este modelo de
procesado puede ayudar a los usuarios a teneroaadesinformacién almacenada dentro de
documentos de texto no estructurados o semiestagittsi con cierta eficacia.

La ontologia representa el conocimiento de un dmnm@n una forma estructurada y, cada
vez mas, esta siendo aceptada como una tecnolagéatiando los conceptos mas importantes
y sus relaciones mutuas son almacenados para propar un entendimiento compartido y
comun de un dominio a través de ciertos usos. ltalagia es una conceptualizacién de un
dominio en un formato humano comprensible, periblegor una maquina. Consiste en clases,
atributos, relaciones y axiomas y también en eddddGUARINO95]. Ya que la ontologia
describe un dominio de interés de un modo ineqoivéas esquemas de IE basados en
ontologia pueden ayudar en la eliminacién de anduiglies presentes en textos en lenguaje
natural y, ademas, realizar un analisis semantictextos eficaz. Sin embargo, el procesado de
textos basado en la ontologia no ha sido alin eqoatompletamente.

En [ABULAISHO5], se propone un mecanismo que uilla mineria de texto con un
conjunto de conceptos ontolégicos extrayendo retes borrosas a través de dicha mineria de
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textos. Los valores de pertenencia de las relasigmn funciones de frecuencia de co-
ocurrencia de conceptos y relaciones. Se trabdjiesel corpus GENIA y se mostré como las
relaciones borrosas pueden también usarse paratlac@on de informacién guiada de
documentos Medline. Debido a la falta de colecgamgrmalizadas para la evaluacion de los
sistemas de mineria, se ha creado el corpus GEddidsistente en 2000 resiimenes de la base
de datos Medline, con méas de 400000 palabras getloe de 100000 anotaciones, que han sido
codificadas de forma manual para los términos biotis [GALVEZ08].

Se propone un sistema de IE inteligente con dastiobg principales. En primer lugar, el

sistema usa una ontologia bioldgica existente (@Eb este caso) para la extraccidon de
informacion de documentos de texto. En segundor lugainformacion extraida se usa para
evolucionar desde las estructuras de ontologiaxiifles ya existentes a estructuras de
ontologia borrosas, que pueden asumir relaciortesconceptuales con diferentes grados de
relacion. El sistema de mineria de textos a baseod®mlogias emplea el llamado
reconocimiento de entidades en conjunciéon con ¢ésniNLP para encontrar relaciones
borrosas que unen conceptos ontoldgicos a pariodementos de texto.

La arquitectura de sistema propuesta tiene cinogpooentes principales:

- Procesador de Documentos: este médulo tiene cormadas documentos de texto
etiquetados basados en una ontologia y extraesfosellos como salidas. El médulo usa
un Part-of-Speech TaggdPOS o POST, etiquetador de discurso), utilizagi@ vitar la
posible ambigliedad en las distintas categoriasasnque se agrupan las palabras.
Béasicamente es parecido a un analizador gramasisgnando una etiqueta gramatical a
cada palabra de una oracion. Cada documento seegenen un “arbol de oraciones”. Este
maédulo no usa etiquetas de ontologia.

- Extractor de Verbos Relacional: este médulo usaediguetas de ontologia del
documento de entrada y también la estructura asbente generada por el Procesador de
Documentos. Implementa los principios de la mindgdextos basandose en técnicas NLP
para encontrar todos los verbos relacionados yasntes morfologicas en el documento.

- Extractor de Asociacién de Etiquetas Biolégicase @sddulo explota las relaciones de
taxonomia en un dominio ontoldgico en conjunciom da estructura de arbol para

identificar asociaciones que ocurran frecuentementee los diferentes tipos de etiquetas
de entidades biologicas.

- Extractor de Relaciones Bioldgicas Borroso: estduf@usa los verbos relacionados y
sus variantes morfolégicas extraidas por el Exdrage Verbos Relacional, y las parejas
entidad-etiqueta extraidos por el Extractor de As1én de Etiquetas Biologicas, con el

fin de identificar relaciones bioldgicas borrosastibles, considerando relaciones factibles
a aquellas que tienen un valor mayor que un undsgacificado.

- Editor de ontologia: este médulo se usa para imcarplas relaciones biolégicas
extraidas y sus valores de pertenencia en el domirtdldgico existente.

Asi el sistema obtiene ternas de la forma <E1, ¥ He una manera muy eficiente.

Podemos ver un ejemplo de las conclusiones a lafiega 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_molecyle 1.00
Protein_molecule Expressed Cell _type 1.00
Protein_molecule Affects Cell_type 0.67
Protein_subunit Associates Protein_subuhit 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 Biologicas borrosas extraidas de la recopilacion
GENIA (en inglés).

También esta basado en ontologias el trabajo de &ual. [QUANO06]. En este caso, se
trata de desarrollar un sistema de ayudelptdesk semantico para apoyar al servicio de
atencién al cliente en un entorno de webs sem&ntiea particular, un analisis de conceptos
formales borroso (FCAFormal Concept Analysisse desarrolla para la generacion automatica
de ontologias borrosas que pueden tratar con iaftitm incierta. La técnica de generacion
borrosa automética de ontologias propuesta coeskasthasos siguientes: andlisis de concepto
formal borrosoclusteringconceptual borroso, y generacion de ontologias|Embito de las
webs semanticas, se adopta la ontologia como ulindsst para la representacion de
conocimiento. Los programas pueden usar el coneaimide las webs semanticas para
procesar la informacion semanticamente. Asi, senigergue maquinas diferentes o modelos
producidos por fabricantes diferentes puedan senpadidos e integrados. Ademas, la
ontologia generada también puede usarse para propar una interpretacion sobre los
defectos comunes.

Los datos pueden ser almacenados en un formattrucesado, semiestructurado, o
totalmente estructurado (p.e., documentos textualesse de datos). Sin embargo, es una tarea
muy dificil e incbmoda realizar una ontologia “anoa Las investigaciones mas recientes
intentan abordar este problema mediante el denamiestudio de ontologia de texto libre,
datos semiestructurados (p.e., HTML O XML), o da¢structurados de una base de datos.
Diferentes técnicas han sido utilizadas para gemgrtalogias, entre las cuales cabe destacar las
basadas en dalustering Sin embargo, el formalismo conceptual apoyado ya ontologia
estdndar puede no ser suficiente para represenaformacion incierta que habitualmente se
encuentra en la informacién almacenada en la magrde de bases de datos. Por ejemplo, en
una base de datos de un servicio de atencionesitelicada problema registrado es descrito por
una cadena de texto. Se pueden extraer en estaicasserie de palabras, utilizdndose estas
para la recuperacion de informacion. Sin embargdadecuado tratar todas las palabras clave
de la misma forma dado que algunas palabras clagdem ser mas significativas que otras.
Una posible forma de manejar este aspecto es mpoacion de la légica borrosa a la
ontologia. Un concepto puede ser descrito por eni& sle palabras clave, mientras que los
conceptos borrosos formales son organizados ersooomo un entramado de conceptos
borrosos, que proporcionan relaciones jerarquigase elos conceptos borrosos formales.
Basandose en tales relaciones jerarquicas, loseptwx borrosos formales pueden ser
representados como subconceptos y superconceptgsdenotros. Un concepto formal es un
modelo conceptual que potencialmente representaetadadero concepto en el dominio del
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concepto borroso. Las relaciones jerarquicas éosreonceptos formales implican la relacion
entre los conceptos generalizacién y especificadiimsuperconcepto es mas 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 jerarquiacdecepto “Fallo” en la maquina
AV_2011, que muestra que los fallos de esta magaingenudo pueden agruparse segun el
componente fallido, a saber: el yunque, la trangmjda cortadora y otros componentes. Cada
concepto estad representado por sus palabras clas fracuentes, mientras que cada
componente estd representado como un conceptos csiyloconceptos indican los fallos
comunes del componente correspondiente. Por ejerapfarimer grupo indica los fallos que
ocurren cuando la unién del yunque no puede engr&mael segundo grupo, la unidad del
yunque es inestable. El tercer grupo muestra Itlesfajue ocurren en el yunque y la
transmision cuando la llave de paso no se abreelEsgoritmo conceptual delustering
borroso, un concepto formal puede pertenecer ademasiclusterconceptual. Por ejemplo, el
concepto C es similar al concepto A y al concept@@&o los conceptos A y B no pasan el
umbral de confianza de semejanza. En este casoedacagrupado con Ay con B. Esto refleja
el fenémeno real de que un objeto puede pertemerés de un concepto en la vida real.

Otro ejemplo de ontologia es el de Barbancho §BAIRBANCHOO09], ya descrito en el
capitulo 2 de esta tesis.

Un dltimo ejemplo de aplicacién de la FL a la bletaide informacion, en este caso para
una cadena de produccion es el de Zhai et al. [BBJAILa IR es un punto importante en la
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3. Herramientas basadas en Inteligencia Computalgiama la bisqueda automatica de
conocimiento.

Administracion de la Cadena de SuministBaifply Chain Managemer@8CM). Para conseguir
una recuperacion semantica borrosa, se aplica tamnende trabajo de ontologias borroso al
sistema de recuperacion de datos en SCM. De estarmase busca recuperar informacion
acerca de, por ejemplo, un producto, a partir dectaristicas como el precio del producto, los
ingresos del cliente, sus condiciones o la zonaftleencia de la empresa.

En todo caso, todas estas aplicaciones tienenredrcoon el trabajo que se propone dos
aspectos primordiales:

- La gran cantidad de informacion a manejar.

- La estructura jerarquica o posibilidad de agrupatniele esta informacion.

Por tanto, la idoneidad de la ldgica borrosa ydsilglidad de profundizar en este campo,
nos hace decidirnos por ella para el disefio delngénteligente para la blsqueda de

informacion en entornos web. La forma en la quetsiza la I6gica borrosa para este disefio
sera el punto principal del capitulo 4 de est®tesi

Extraccién de informacion en portales web basadzl aso de Logica Borrosa.
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Capitulo 4. Meéetodo general para la
bUusqueda de conocimiento basado en
FL.

El empleo eficaz de Internet por parte de las parso de sistemas automaticos de toma de
decisiones ha sido obstaculizado por algunas eafsiitas dominantes de la WWW. En primer
lugar, la informacion disponible de la red estéodganizada, es multimodal, y esta distribuida
en los servidores de todo el mundo. En segunda,leyaimero y la variedad de fuentes de
datos y de servicios aumenta radicalmente dia .aAdiemas, la disponibilidad, el tipo y la
fiabilidad de los servicios de informacion camb@mstantemente. Ademas, la informacion es
ambigua e incluso a veces errénea debido a la alerar dinamica de las fuentes de la
informacion, a la puesta al dia de esta mismarnmdorén y a problemas de mantenimiento. Por
lo tanto, la informacion se hace cada vez masildifie recoger, filtrar, evaluar, y usar
[SYCARA96].

Con el fin de solucionar estos problemas, se hpuasio el concepto de Agente
Inteligente. Los agenteson entidades software programadas que llevan @ wad serie de
operaciones en nombre de un usuario o de otro @r@grcon algun grado de independencia o
autonomia, empleando algin conocimiento o reprasiémt de los objetivos o deseos del
usuario [MENGUALO1].

En este capitulo de la tesis, se propone el usandigente Inteligente para la busqueda
general de conocimiento. En el capitulo siguieette método se aplica especificamente a
entornos web, por la idoneidad del uso de la Fla parbUsqueda de informacién en dichos
entornos. En la seccién 4.1 se aborda una intréfluc uso de Agentes Inteligentes y se
introducen algunos Agentes Inteligentes usados lpabdisqueda de informacién, tanto en el
ambito de la investigacién, como en el ambito camér En la seccién 4.2, se propone un
Agente Inteligente basado en ldgica borrosa, camfsecuente mejoria cosechada en términos
de flexibilidad. Se describe el modo de funcionandedel Agente, aprovechando la estructura
jerarquica de la informacién contenida en los pestaveb. Por Ultimo, en la seccion 4.3, se
describe el sistema de Idgica borrosa empleadgrd hincapié en la elecciéon de las reglas y
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los parametros adecuados del sistema y analizagdoas 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 capitaagentes son entidades software
programadas que llevan a cabo una serie de opeeaci&n nombre de un usuario o de otro
programa, con algun grado de independencia o ami@yempleando algin conocimiento o
representacion de los objetivos o deseos del wsu@tiando hablamos de agentes, podemos
distinguir tres dimensiones o coordenadas, laksusamos como medida de sus capacidades:
representacion o mediacion, inteligencia y movdifdENGUALO1].

- La representacion tiene que ver con el grado denaatia que el agente software
tiene al representar a otros agentes, aplicaciosetemas de ordenadores.

- La inteligencia se refiere a la capacidad del ageydra capturar y aplicar el
conocimiento y el procesamiento para solucionamlproas. Por lo tanto, los
agentes pueden ser relativamente simples usandandente la l6gica o pueden ser
relativamente sofisticados usando complejos métodasados en Al como
inferencias y aprendizaje.

- Asi mismo, los agentes pueden ser estaticos o esd\iln agente estatico es aquel
gue solo puede ejecutarse en la maquina dondaiftiado, mientras que un agente
mévil es aquel que no esta limitado al sistema d@®inicié su ejecucion, siendo
capaz de transportarse de una maquina a otrareée.l&sta posibilidad le permite
interactuar con el objeto deseado de forma dirgalbae el sistema de agentes donde
se halla dicho objeto.

En definitiva, un Agente Inteligente es un prograqme& ayuda al usuario en tareas
rutinarias con maquinas. Como se trata de una l@egiaorelativamente nueva, se utilizan
abundantes nombres para describirlos, tales conemtdg SoftwareWizards (textualmente,
“Magos”) y Sistemas Multi-Agente [TURBANO1]. En ehso de que mantengan algun tipo de
conversacion con el usuario, también se denomirgents Conversacionales, robots software
(botg o chatbotsAlgunas de las aplicaciones implementadas por tegelmteligentes incluyen
sistemas tutoriales, disefio y analisis de sistemastenimiento electronico, representacion del
conocimiento, sistemas adaptativos, sistemas antaminacion, sistemas de apoyo a
decisiones y un largo etcétera [LIAOQ5].
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4. Método general para la busqueda de conocimbiagado en FL.

4.1.1. Agentes Inteligentes en investigacion.

Aunqgue, como se ha dicho anteriormente, el conadptagente Inteligente alin no ha sido
definido exactamente, la idea principal es que Agentes Inteligentes son programas que
actian de parte de usuarios humanos u otros sistamtamaticos. Para el dominio de la
busqueda y extraccion de conocimiento, se puedieantun Agente Inteligente para realizar
funciones laboriosas de recoleccidn de datos eagaromo las siguientes:

- Localizacién y acceso a la informacién de varianfas de informacidn en linea.
- Resolucion de inconsistencias en la informaciénperada.

- Filtrado de informacion irrelevante o no deseada.

- Integracion de la informacidon en fuentes heteroggéne

- Adaptacion temporal a las necesidades de informad#dlos usuarios humanos y a
la forma de la WWW.

Recientemente ha aumentado el interés en los deados agentes conversacionales,
asistentes virtuales, robots softwaohatbotso simplementebots los cuales actian como
proveedores eficaces y familiares de la informacidrs agentes conversacionales son agentes
inteligentes representativos que son capaces ¢onasr de un modo inteligente (con un
dialogo en lenguaje natural) a las preguntas dadoarios, entendiendo ademas la intencion de
usuarios en la conversacion y permitiendo la bldayeextraccién de la informacién relevante.
Los Agentes Inteligentes conversacionales congtituyna interfaz ideal para la busqueda de
conocimiento para cualquier usuario inexperto.

Una de las aplicaciones principales de los robmftsvare potg es permitir a los usuarios
mantener una conversacion acerca de la informamatenida en un sitio web dado. Cuando
un usuario hace una preguntabal, el bot siempre responde con un trozo de informacion
mediante el uso del emparejamiento de patroneslgsdginénimos. Los temas se enlazan con
ciertos patrones de entrada del usuario que descids diversas formas en las cuales el
sistema espera que los usuarios realicen ciertanaafones o hagan preguntas sobre rasgos
particulares. La posterior evaluacién de estos teolmermitid llegar a la conclusion tan
ampliamente aceptada hoy de que el tratamientbaigjuaje Natural o la mera integracion de
medios de comunicacién no son suficientes paratonsistemas que puedan llevar a cabo un
didlogo realmente cooperativo con los usuarios [GMRSERRANOO4]. Por tanto, existe un
requisito fundamental: la inteligencia del sistema.

En la actualidad existen Agentes Inteligentes camonales para las mas diversas
aplicaciones, desde el comercio electroni@@ammmercgAJAYI09, GARCIA-SERRANO04]
a la ensefianza virtual [KERLYOQ7, WIKO09], pasandor pgsos médicos [EISMANOQ9,
BICKMOREQ9]. A continuacién se describe la formalamue algunos de estos autores han
tratado diversos aspectos a tener en cuenta deAgtmtes Inteligentes.

Un aspecto fundamental en la creacion de un Agértdigente es el disefio de su
arquitectura. Por ejemplo, en el caso del proyedV/ICE [GARCIA-SERRANOO4], el
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Agentes Inteligentes para la blisqueda de conodimien

objetivo final es disefiar e implementar un sistejua dé consejo para el comercio electrénico
(e-commercg haciendo que se pase del actual servicio ahtelibasado en un catalogo a un
servicio de atencién al cliente con ayuda inteligenemulando de algin modo el
funcionamiento de un vendedor humano. Con estetialjelos elementos principales de
ADVICE incluyen una arquitectura basada en agerwesun Agente de Interfaz para manejar
la presentacion de multimedia, un Agente de Intédacque da soporte al intercambio de
informacion entre el usuario y el sistema y un Agelmteligente que incorpora un modelo
basado en un conjunto de conocimiento del comemdiectronico para el dominio
correspondiente y que soporta el razonamiento agoegara aconsejar al usuario segin con
sus necesidades y la evolucion del dialogo.

Por tanto, el sistema consta de:

- Un cliente ADVICE, con comunicacion directa a travd® un navegador web o0 un
teléfono wap.

- Un sistema de venta, que proporciona informacidmes@roductos y que dirige el
proceso de venta.

- Unservidor ADVICE, con tres componentes principale

0 Agente de interfaz. Responsable de la comunicaoiditimedia con los
usuarios, mediante una interfaz grafica de usuamaiyyendo un personaje 3D, y
un procesador de texto en Lenguaje Natural (NLyn€entradas, se recogen las
expresiones del usuario (frases en inglés, clinkaréiculos - como iconos, menus,
etc. -) y se transforman en estructuras semanticamo salidas, se recibe la
informacion que debe mostrarse en forma de estagtsemanticas y se
transforma en informacién presentable al usuarim te los aspectos principales
en las operaciones de compra-venta en la web eaplacidad del sitio web de
generar algun tipo de sentimiento de confianzalemmprador, como haria un
dependiente humano en una compra-venta cara aCaracteristicas tales como
el entendimiento de las necesidades del compridoapacidad de dar un consejo
técnico o la ayuda a la decisién final no son asgefaciles de alcanzar con un
sitio web para el comercio electrénico. Las téchibhP pueden jugar un papel
crucial para realizar estas mejoras. Otra buenavawdn para integrar la
tecnologia NL en esta clase de sitios web es ltaeeta interaccién sea mas facil
para aquellas personas con menos confianza erutams tecnologias. Por otro
lado, el intérprete de NL usa una aproximacion d@sen el reconocimiento de
patrones mediante técnicas de extraccibn de mengdlgEs en dominios
especificos, siendo estos mensajes formulados ntedestructuras semanticas
que reflejan oraciones genéricas para distint@srids en el comercio electronico,
patrones para la jerga especifica del dominio gtyak clave.

0 Agente de interaccién. Responsable de la evolucarerente del dialogo

entre sistema y usuario, actuando como intermedimire las necesidades de
usuario, interpretadas por el Agente de Interfaia gapacidad del sistema de
satisfacerlos, representado en el Agente IntelgetitAgente de Interaccién tiene
que: manejar la evolucion de la conversacion denado coherente; entrega al
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4. Método general para la busqueda de conocimbiagado en FL.

Agente Inteligente la consulta de usuario junto ¢mninformaciéon relevante
acerca de este usuario que pueda influir en lzcéle de la respuesta apropiada;
por ultimo, debe enviar al Agente de Interfaz ldolimacion para que sea
presentada al usuario en cada momento.

o Agente Inteligente. Tiene una responsabilidad dolde generacion del
contenido de la respuesta segun las expectativagsdario, por ejemplo la
identificacion del producto o los productos que angncajan en las necesidades
de usuario o la descripcion de los pasos a regaa solucionar un problema; y
proporcionar ciertos criterios para dirigir la exxibn del dialogo con el usuario
de un modo inteligente. En el estado actual dadanieria del conocimiento, un
modelo de conocimiento puede ser concebido commantelo de resoluciéon de
los problemas estructurado jerarquicamente. Encasie, se aplica el denominado
principio de organizacion. Este principio establegee un modelo de
conocimiento puede ser organizado como una jeladgiiareas de conocimiento.
Se establecen una serie de relaciones jerarq@zasanadas mediante ontologias.

En [KERLYO07], se presenta un sistema que permitéosa estudiantes realizar una
autoevaluacion de sus capacidades en diferentestaspy comparar estos con las opiniones
del sistema, basandose en las preguntas que h&estzmlo. También les permite contestar
preguntas sobre cualquier evaluacién, y actualmarpropia evaluacion. Ademas, se ha
desarrollado un agente conversacionalhatbotpara permitir al estudiante el uso del lenguaje
natural. El sistema tiene el objetivo de apoyarnesas metacognitivas de autoevaluacion y
reflexion, que cada vez son mas aceptadas comasclam el estudio y estan siendo
incorporadas en la politica educativa britanicaclztbot permite a los estudiantes usar el
lenguaje natural para preguntar por sus capacidapeed al sistema sus opiniones, justificar
sus propios errores si el sistema discrepa, canghbiaropiniones una vez reexaminadas sus
capacidades, aceptar la creencia del sistemar, tfatancontrar un compromiso con el sistema,
0 hacer preguntas tipo test de forma remota. Etoij es reducir el nUmero de aspectos sobre
los cuales el sistema y el estudiante discreparieim@o la autoevaluacion del estudiante mas
precisa.

Con el fin de proporcionar una negociacion basade® diferentes opiniones sostenidas
por el usuario y el sistema, es necesario almacemas “conjuntos de opiniones” de forma
independiente. Cuando un usuario se conecta ahsspor primera vez, se requiere que este
proporcione una posicion de autoevaluacion (untmsleuatro niveles de confianza) para cada
uno de los aspectos que sugiere el sistema. Sieguardos usuarios contestan una pregunta
test, estos deben también replantearse su gradonfianza en su capacidad sobre el aspecto
dado. La opinion del sistema para cada aspectalselz de modo similar siempre que el
usuario contesta una pregunta, basandose en sua@ii@ contestd correctamente. Una vez que
un usuario ha contestado un nimero dado de pregsobae un asunto, el sistema supone que
tiene bastantes datos como para comenzar a mestoginién. El sistema mantiene su modelo
del conocimiento actual del usuario aplicando go@timo de recursivo ponderado con cada
nueva respuesta u opiniéon proporcionada por urdiestie. Esto resulta en un modelo donde
los datos mas recientes tienen mayor peso, y fdtagdos mas antiguos tienen un efecto cada
vez mas menor sobre la confianza del usuario vdmses de la opinién del sistema.
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Agentes Inteligentes para la blisqueda de conodimien

Por otra parte, el Agente Inteligente conversaditi@ae dos funciones principales:

- Responder al usuario en una conversacion iniciadalpsobre su conocimiento o
la razon de las opiniones del sistema.

- Iniciar una discusion sobre las discrepancias dosr@untos de vista del sistema y
del usuario.

Una vez iniciada la conversacioén, aatbotentiende una amplia gama de entradas. La
mayor parte de la base de conocimiento, como esmrar, se relaciona con la discusién sobre
el aprendizaje y el estudiante. Los usuarios pugateporcionar entradas como "¢ por qué
pensamos de manera diferente?”, "sen qué voy "biép€ual es su opinion?”, "Tengo
dificultades con la Electricidad" o "¢qué es loxmm® que deberia hacer?". Los usuarios
simplemente pueden solicitar quechhtbotles diga sus opiniones, un apoyo del sistema para
cualquiera de las asignaturas, o solamente qudndga preguntas test sobre una materia
especifica.

El entorno de modelado para el estudiante, incldgda parte del servidor encargada del
procesado y la interfaz basada en un navegador,infipdementado mediante el uso de
ASP.NET, framework para aplicaciones web desadoli comercializado por Microsoft. El
sistema usa una base de datos SQL para almaceluar ltis datos del modelo, incluyendo
aspectos del dominio de las asignaturas, pregyntaspuestas, y conexiones al sistema. Para
desarrollar el chatbot, se seleccion6 la tecnolagfgubot comercial [CREATIVEQ9]. La
tecnologia Lingubot ha establecido una recopilac&ignificativa de scripts externos y
aplicaciones, proporcionando una funcionalidadveeiée a las conversaciones. Tiene también
la capacidad de generar y manipular variables @nmdcion referente a la conversacion, y de
recuperar y enviar la informacién a otras aplicaesoweb como motores de blsqueda y bases
de datos. La naturaleza comercial de la tecnolégiabién asegura que la fiabilidad de
Lingubot ha sido ampliamente testada (empresasnimés como 02, Lloyds TSB o
NationalRail — ver Figura 4.1 — han usado estadiegfa para sus Asistentes Virtuales).
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4. Método general para la busqueda de conocimbiagado en FL.

@ hitp:/flisa.nationalrail.co.uk/7uid=1256... [=n|d=l|e

e National Rail Enquiries

q

You asked: =
iwant to find trains to manchester from |
colchester

Lisa says:

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

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

option to buy your tickets online right now.

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

FAQs | About Asklisa | Terms & Conditions

b = =

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

El motor de ejecucion del chatbot fue instaladoresobl mismo servidor que el
sistema .NET y la base de datos SQL. El chatbohestra en una ventana dedicada en la
magquina del estudiante. Una conexion ODBC perntitthatbot extraer el material de la base
de datos para realizarle preguntas, dar respuestasltas al usuario y pasar informacion al
usuario.

También Wik et al. [WIK09] toca el mundo de la die@za virtual mediante un Agente
Inteligente Conversacional. En este caso los asittiredenominan Agente conversacionales
integrados (ECAEmbodied Conversational Agénkl sistema, llamado Ville, es un profesor
virtual de idiomas para el entrenamiento de la pnoracion y el vocabulario. Ville se pone en
el papel del profesor, seleccionando las palalmsags$tudiantes deben decir. Esto es una gran
ventaja en la etapa de andlisis en Ville, pueste fqgilita la tarea de corregir errores de
pronunciacion, por medio de la realizacién de Hpigt acerca de qué tipo de errores de
pronunciacion puede un estudiante cometer con nmgdabilidad. Ville también ayuda con el
entrenamiento del vocabulario, el suministro denadelo de pronunciacién nuevas palabras, y
la insistencia en ejercicios de memorizaciéon. Lismera implementacién de este profesor de
idiomas virtual da clases de sueco a estudiantesutgversidad para alumnos extranjeros en el
Instituto Tecnolégico Real KTH de Estocolmo, aungluebjetivo final de los autores es crear
un tutor de idiomas mas general.

El Profesor de Idiomas Virtual (VLTVirtual Language Teachgrpuede dividirse en
unidades funcionalmente separadas, pero que agtlieonjunto, como se observa en la Figura
4.2. A continuacion se expone una descripcion deocge prevé que sea el VLT.
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Cabeza parlante

I Base de datos de

. perfiles de estudiante
Gestor de dialogos

Reconocedor de /V
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 modido¥/LT:

- Cabeza Parlante: existen varias cabezas pargersamn un API para hacerlos
conversar y para mover la cabeza y las distintagepale la cara, como la boca.
Actualmente, su disefio es motivo en el CTT de B4to.

- Text to Speech (TTS): Es el conversor de texthadogo. Aunque se han probado
varios tipos de TTS en el VLT, la versiéon actuah usn conjunto de prompts
pregrabado.

- Andlisis de Pronunciacion: el andlisis de promarion automatico constituye un
area de investigacion abierta. Actualmente, looraat se centran en problemas
especificos de la lengua sueca. Estos incluyere emiitos la duracién/cantidad,
deteccion de acentos o la calidad vocal.

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

- Gestién de Dialogos: la version corriente dee/ilb usa ningln sistema de gestion
del didlogo. Un proyecto paralelo a Ville, llamaB&AL, incorpora un sistema de

didlogo que se puede usar para la practica de rzavienes.

- Base de datos de perfiles de estudiante: ladreesitual de Ville no la usa.
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4. Método general para la busqueda de conocimbagado en FL.

- Gestion de ejercicios: Para adaptar las leccianks necesidades individuales de
estudiantes, un gestor de ejercicios es necedaxioersion actual de Ville tampoco
usa gestor de ejercicio.

Aunque muchos de estos modulos no hayan sido definisuponen un buen punto de
partida para ilustrar como debe ser la arquiteatarAgente Inteligente conversacional.

Otros autores también pretenden buscar una magobifidad en los Agentes Inteligentes.
En [KIMO6] se propone un agente conversacional dmsn Redes Bayesianas Semanticas
(SeBN, Semantic Bayesian Netwoyk€l objetivo son los sitios web moviles, a losegge
puede acceder mediante teléfonos celulares, camdmigses, y reproductores MP3.. La base
de datos fue construida extrayendo la informaci@ anco sitios web: Naver.com
(www.nshopping.naver.com), Samsung-mall (www.sargsuall.co.kr), LG-eshop
(www.gseshop.co.kr), Enuri.com (www.enuri.com) yiBgide.com (www.dcincide.com).

El agente propuesto en este articulo no sélo relducemplejidad de la construccién, sino
que también deduce las intenciones del usuariom@@s detalle. Dado que las conversaciones
contienen a menudo expresiones ambiguas, la caohal® manejar el contexto o la
incertidumbre es muy importante en la construcciéragentes conversacionales flexibles. El
método propuesto usa una interaccién de iniciativda para obtener la informacién que falta
y clarificar para conceptos espurios para entet@@rtencion de los usuarios correctamente.
Este método no soélo reduce la complejidad de Bestesino que también infiere la intencion de
los usuarios mas activamente. De hecho, esta &leazede las ideas claves de esta tesis, con la
diferencia de que, en nuestro caso, se ha utdizégica borrosa para dotar al sistema de esta
flexibilidad.

El agente conversacional propuesto estad compuediosipartes:

- Interfaz de dialogo multimodal. Proporciona uneeifédz de usuario agradable, asi
como el tratamiento de preguntas generales basadelsreconocimiento de patrones.
Asi, los desarrolladores del sistema pueden cangétilmente scripts de respuesta
independientes del dominio de aplicacion.

- Médulo de inferencia. Esta compuesto del motomdieréncia y el médulo de gestién
del conocimiento, en el que el motor de infereraializa lo que el usuario quiere a
partir de preguntas ambiguas. El mddulo de gedii€inconocimiento almacena la
informacion sobre el dominio correspondiente medida extraccion de contenido
especifico de paginas web e introduciéndolo enbase de conocimiento. Si no hay
bastante informacién para inferir la intencién dslario, se recoge informacion
adicional acerca del usuario de forma activa.

Para poder gestionar varias preguntas, es necedardir los didlogos en bloques y
establecer una prioridad jerarquica segun el tipalidlogo. En la etapa de pre-procesado, las
palabras clave se extraen de la consulta de enpadaencontrar dichas palabras clave en los
scripts de respuesta. Estas respuestas pueden safida cuando los scripts coinciden. El
problema es que la correspondencia de patronesitraal obtiene un gran resultado cuando
hay muchas coincidencias, dado que solo se coraeaebipiimero de estas. Para obtener una
inferencia eficiente, se disefian redes Bayesiapazargticas compuestas de la inferencia
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probabilistica y una inferencia semantica. Este efamtb ayuda a entender las intenciones de
los usuarios basandose en la conversacion. La agdsBana semantica propuesta tiene tres
niveles segun su funcion: palabras clave, conceptabjetivos, tal y como se observa en la
Figura 4.3. La capa correspondiente a las palate®e consiste en palabras relacionadas con la
pregunta del usuario, mientras que la capa de ptmastd compuesta de las entidades u
objetos del dominio y sus relaciones semanticascdpa objetivo representa la informacion
objetivo (productos). La capa de concepto estalidi@ia su vez en tres componentes: objetos,
atributos, y valores. Cada objeto es un conjuntpates de valor-atributo, donde el nogesa

un atributo y el nodo el nodq es un valor en el dominio. Las lineas continugsesentan la
relacién probabilistica entre nodos, mientras @elineas de puntos representan la relacion
semantica entre ellos.

Consulta

Palabras
clave

Concepto

Objetivo

Respuesta

Figura 4.3: Arquitectura de una red bayesiana.

La relacién probabilistica en redes Bayesianas stcad es similar a la del modelo de IR
tradicional. Primero, se infiere probabilisticaneeta relacion entre la capa de palabras clave y
la capa de conceptos. La consulta de usuario W;=K{..., k}, donde la palabra clave ke
interpreta como una palabra elemental en la capaldbras clave. Se pone un nodo de palabra
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clave a 1 cuando la palabra dada en la capa derpalelave se encuentra en la busqueda Q. En
caso contrario, se pone a 0. Entonces el sistefigeiia probabilidad para cada nodo de la
capa de conceptos cuando todas las variables dbgrasociadas a las palabras clave son
puestas a 1, mediante reglas bayesianas, teniencieeata el nimero de nodos, el conjunto de
palabras clave, el de objetos, el de atributosdeelalores. Por Gltimo, se selecciona un nodo
en la capa de objetivos cuya probabilidad es mi@s cale un cierto umbral después de la
inferencia. Esto proporciona la informacion sobr@reducto objetivo del usuario cuando se
selecciona un namero apropiado de nodos. La as@gnde probabilidades esta basada en el
criterio del disefiador segun la posible frecuedeiacurrencia de una de palabra clave Wy en
los conceptos objetivo Ci. Si se identifica unaaped clave W como obligatoria para un
concepto de objetivo Ci, se asignara una alta fibtbad (por ejemplo, del orden de 0.95 a
0.99). Por ejemplo, podria haber una correlaciguace entre la palabra clave "matiz" y el
concepto "color". Asi mismo, los valores asignadissninuyen a 0.7-0.8 para la palabra clave
"rojo" y el concepto "color". Sin embargo, la patalclave "azul" por lo general no esta
asociada con la palabra clave "rojo", por lo quevalores disminuyen a 0.2-0.3. Cuando no se
selecciona ningun producto, se ejecuta la infeeesemantica de redes Bayesianas en la capa
de concepto. Hay dos relaciones principales erddos (“Tiene”, y “Es”). Por ejemplo, una
posible relacion semantica para un teléfono mésil aributo “grande” — valor del precio
“bajo”.

Un dltimo aspecto de los Agentes Inteligentes caa@onales en el que se han centrado
otros investigadores son la interfaz gréfica, laifmbdad de que el Agente Inteligente utilice
una voz humana, el estudio de los gestos que elsted® realizar o incluso de las emociones de
un Agente Inteligente utilizando la Logica Borrosa.

Una posibilidad interesante para la creacion deintmafaz grafica es la creacién de un
avatar. Un ejemplo de programa para la creaciérmvdt¢ares de este tipo es Qavatar MA
(Modeler and Animaker) [QAVATAROQ9], el cual es untpnte instrumento de creacion 3D de
Qtelsoft que permite crear avatares propios sirciomento especializado alguno de graficas
en 3D. Se puede ver el avatar, la animacion, ydiies de voz para el Qavatar MA sobre
cualquier pagina web que use el Control ActiveX @&Dver, un visor total de Web3D.
Igualmente se puede usar VRML97 Wizard. Qavatar pdAmite registrar la voz y hacer una
animacion de sincronizacién de labios, permitiermtiemas la exportacion del avatar, la
animacion, y los datos de voz a un archivo AVI. I&ffrigura 4.4 se observa un avatar creado
por el autor de la tesis con la version demo demstgrama.
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Avatar File  Animation File Animation Edit  Voice File

RREAEEEAscc|ifu0ad @ ela+Qd 5] I 0|0 MFAY

Overall | Headl | Head2z  Body ]Arm Leg

Shoulders Modeling
Width ——— | 0.68
Thickness ———(—— || 1.12
Drooping —————{—— || 1.20

Chest Modeling
size ———0—— || 123
Breast ——— {1 || 1.50
Width — 1.33
Drooping ————{—— || 1.25

Waist and Stomach Modeling

Size ———{—— || 116

Volume ——F 1.10

length ——I——— || n.8s
Drooping ———1F——— | 0.24

Hips Modeling
Width —————— || 0,85
Backside ——F——+—— |/100]|
Drooping ————{———— |/ p.87 I

| Modeler  [Pos( 0.000, 0.154,0.240 ) | Axis( 0,000, 1.000, 0.000) - Angle( 0.0) [ZeroMo |
= — — St et — - i

= &)

Figura 4.4. Avatar creado por el autor de la tesis con la demo del programa Q-avatar.

En cuanto a la emulacion de la voz humana, tamb&rpueden utilizar programas
comerciales. El programa VoiceText [VOICETEXTO09%rejemplo, puede convertir datos de
texto en voz natural humana por medio del anatisida estructura gramatical del texto y
realizando la entonacion del didlogo mas apropidtaceText presenta una tecnologia de
didlogo natural y un pronunciacién clara en diasnenguas (inglés, espafiol, coreano, chino y
japonés, con la demo del programa en la web hitpw/voiceware.co.kr/english/
demo/demo_text.html). VoiceText esta disponibleapana amplia gama de dispositivos
integrados, aplicaciones de red/servidores, telemdectura de paginas web, robots, domética,
PDAs, teléfonos méviles, educacién y entreteninoient

Por dltimo, otros investigadores se han centraddogrgestos y emociones del Agente
Inteligente. Pelachaud describe dicho comportamierpresivo mediante la utilizacion de un
conjunto de seis parametros que actian como mogala la animacion de dicho
comportamiento [PELACHAUDO0S8]. Estas seis dimensnee caracterizan la expresividad
son:

- Extension espacial: espacio ocupado por las distipartes del cuerpo.
- Extensién temporal: velocidad de ejecucién de umimiento.

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

Mencion especial, por el uso de la loégica borrasarece el trabajo de Eisman et al
[EISMANO9]. Hay varios modelos para representarestado emocional de un agente
conversacional. En esta seccion se analizan dosiamciones, el modelo de emociones bésico
de Yanaru et al. [YANARU97] y el modelo circunflejde afecto de Russell y Barrett.
[RUSSELL99]

El modelo de emociones basico propone una repasént n-dimensional con los
siguientes postulados:

- Hay un pequefio nimero de emociones puras o prsnaria

- El resto de emociones son emociones compuestadeas pueden ser obtenidas
combinando emociones primarias en niveles de itadgiferentes.

El niumero de atributos emocionales varia muchedtisttintas publicaciones, aunque los
autores por lo general eligen ocho atributos enmadés, de modo que los vectores
correspondientes a los estados emocionales seachtedimensiones. La eleccion de estos
atributos también depende mucho del dominio especiYanaru et al. definen los siguientes
atributos emocionales: alegria, tristeza, coleiadn) expectativas, sorpresa, odio y aceptacion.
Para cada vector, componentes de atributo emoe®paitenecen al intervalo [-1, 1], aunque
el uso del intervalo [0,1] es también habitual. $&lisy Barrett presentan una alternativa a este
modelo. Segln estos autores, el modelo de emochA®so esta basado en una secuencia de
categorias basicas discretas y mutuamente excksiepbr lo que si un agente siente dos
emociones simultdneamente, cada emocidn pertenage a s6lo a una categoria basica.
Ademas, las categorias son borrosas, ya que nepua@ddirse abruptamente.

El sistema de control de estado emocional de umtageonversacional integrado esté
basado en dos conceptos esenciales como el estabioaal y la personalidad. Cada atributo,
ocho en este sistema, corresponde a una dimensid@spiacio en el cual el estado emocional
esta representado por vectores. Estas ocho dinmessioorresponden con los siguientes
atributos emocionales: alegria, desdén, ira, mipdEcupacion, sorpresa, tristeza y vergiienza.
El valor para cada atributo es un namero real eBtréausencia total de la emocién
correspondiente) y 1 (presencia total).

Al asignar la personalidad de un agente en paaticeliste una pequefia variaciéon en el
valor de los atributos emocionales asociados cohadpersonalidad de manera aleatoria. De
este modo, dos agentes que comparten la mismanpéidsm no tienen que ser exactamente los
mismos. En la Tabla 4.1, se muestran dos ejemg@asthdos emocionales diferentes. Por otro
lado, en la Tabla 4.2 se observan distintos tigogetsonalidad 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), Prefmation), Sor(presa), Tri(steza), Ver(guenga)

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 0.0p 0.00
Depresivo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.30 0.00 0.6D 0.40
Hipocondriaco 0.00 0.00 0.50 0.70 0.0 0.00 0.00 000.
Maniaco 0.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0d 0.00 0.00
Fobico 0.00 0.00 0.00 0.60 0.30 0.0Q 0.00 0.00
Normal 0.10 0.00 0.00 0.10 0.10 0.10 0.1( 0.2D
Leyenda: Ale(gria), Des(dén), Ira, Mie(do), Prefmation), Sor(presa), Tri(steza), Ver(giienga)

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

En general, el estado emocional de cualquier agameersacional, independientemente

del dominio de aplicacién, dependera de las vagbiguientes:

- Personalidad: determina el modo en el que loatageerciben todos los acontecimientos
que pasan en el mundo y como sus acciones sojadaffepor emociones.

- Salud: el estado emocional de un agente estéemdlado por de su salud, como ocurre
con las personas. Por ejemplo, cuando estamosm¥ar cansados SOmos MAs propensos
a enfadarnos con los demas. Por lo tanto, los egeetben actuar de un modo similar.

- Ambiente: esta variable controlara la interacdi@l agente con todos los individuos del
mundo (otros agentes o aln poblard) que podriaristhbre su estado emocional.

- Tipo de conversacion: aunque la clase de consiérsaon el agente dependa del dominio
especifico, esta variable debe aparecer en todasellas borrosas de los sistemas.
Comentarios positivos 0 negativos pueden variar, ggemplo, los niveles de alegria o

enfado del agente o enfadado.

- Memoria (veces que cada pregunta se repite):dentos componentes mas importantes
gque un agente debe tener es el registro convenmsdci®eria inatil que el agente
reaccionara perfectamente al afrontar un estimutmgtrara la misma emocion si después
del repetir el mismo estimulo una y otra vez Ipuesta fuera siempre la misma. Por eso,
es necesario tomar el registro conversacional asidgeracion de modo que, por ejemplo,
el agente pueda hacerse el enfadado si piensa Iguera estd tomandole el pelo
repitiéndole la misma pregunta una y otra vez.

Jorge Ropero Rodriguez



107

4. Método general para la busqueda de conocimbagado en FL.

- Gestor de dialogo: si la estructura del didlbgasido prefijada, el sistema debe controlar
el flujo conversacional.

Basandose en estos atributos, en el trabajo deaBignhal. [EISMANO09] se aplican al
ejemplo de un Agente Inteligente que hace las veeepaciente virtual, de manera que se
definen como variables de entrada al sistema deddprrosa las siguientes:

- Tipo de pregunta: Los tipos de pregunta que eladquiede realizar al paciente estan
relacionados con la razén de la cita, un sintonncpéar, preguntas de contenido sexual,
comentarios positivos 0 negativos o bien mantereaiado.

- Mismo sintoma en otro lugar u otro sintoma en shmai lugar: su valor puede ser si 0
no.

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

- Entorno: aspectos del paciente que pueden influsieestado emocional, como si un
pariente ha experimentado previamente la enfermedaa muerto de eso, lo que podria
incrementar los niveles de atributos como “miedépreocupacion”

- Gestor de diadlogos: controla el flujo de la conaeién doctor-paciente sobre la base
de un conjunto de estados: introduccién, explicadé la informacion, diagnéstico de
enfermedad, despedida y silencio. Esto permite agliepte, entre otras situaciones,
enfadarse si el doctor hace un diagnéstico degprigsie el paciente se opere o si el doctor
se despide sin dar un diagnéstico.

En cuanto a la salida del sistema, se determindaamteduna expresion linglistica que
contienen un nivel de variacion especifico paraadbuto emocional, en vez de emplear una
férmula. Esta variacion esta definida por una dedeho etiquetas siguientes: negativo alto,
negativo medio, negativo bajo, cero, positivo bpfsitivo medio, positivo alto, y personalidad.

Por (ltimo, para cada atributo, se definen reglasrdsas con conjuntos de salida
trapezoidales. Por ejemplo, para el atributo enmatiémiedo”, se puede definir la siguiente
regla:

S| “Tipo de Pregunta” = Sintoma AND “Intensidad’Atta, ENTONCES “Variacion” =
Positivo bajo.

4.1.2. Agentes Inteligentes comerciales en entornos web.

Ademas de los Agentes Inteligentes para investigagiara los cuales ya existen un buen
numero de aplicaciones comerciales, también existenalgunos Agentes Inteligentes
comerciales en paginas web, siendo el pioneroslexistentes en espafiol, y posiblemente uno
de los mejores, el asistente virtual de Caja Madlddnado Bea. Fue creado en 2005 por la
empresa Asistentes Virtuales. Este agente, apartéemker una interfaz grafica agradable,
responde a muchas de las dudas correspondientesiralsto (e incluso a algunas que no lo
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son) en forma de conversacion y redireccionandosahrio a la pagina que considera mas
parecida a la consulta.

En la Figura 4.5 se observa la interfaz grafic®ea.

‘a Asistente Yirtual Caja Madrid - Microsoft Int e = | O | o I

Archivo Edicidn  Ver  Favoritos  Herramientas  Awvuda | "f

@P-trés Wil => |ﬂ \ELI _:\|

Direccian I%LI http:/i217.116.6.202/MeuroServer2f/Bea. jsp - I Ir Yinculos

>

= o
oty
P Elsqueda 5 Faworitos

1 Asistente Virtual ERES =

Aceptar
[P] Hofz, me gustaria saber sobra fas ipotecas &
de Cajamadrid
[R] jHola! Todo fenomenal, gracizs. Muestras
hipotecas cubren una amplia gama de posibilidades.
Se clazifican en estos productos principales:

b La Hipoteca, de tipos filo, mixto o variahle,
& b Hipoteca Libre,
creado por dvanas < Yerity Response * Hipoteca Maxi 100,
Yalore la dltima respussta: ¢ Hipoteca de Cuota Cero,
O iaia b Hipoteca de Cuota Fija y
 boeptable b Prestamo Autopromotor.
™ Buena

Enviar | Dependiendn de sus caracteristicas nersonales

Copdiciones de uso

|E Asistente Virtual de Caja Madrid I_ @ ’_ |a Internet

&

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

En la propia pagina web de Caja Madrid definenradglcaracteristicas de Bea. Seguin Caja
Madrid, el asistente entiende mejor preguntaszaddis en lenguaje natural con una sintaxis
sencilla y siempre de una en una. Si en algun masmnoce el dato solicitado, dirige al usuario
a paginas del Grupo Caja Madrid en las que se st@anke pregunta. Si, por el contrario, es la
pregunta lo que no entiende, indica al usuario que ha entendido la pregunta
[CAJAMADRIDO9].

Por otra parte, también segln la misma pagina aledsistente ha sido sometido a mas de
150.000 conversaciones y 350.000 preguntas lo guieentemente, es un entrenamiento
importante (y trabajosofsi mismo, se ofrece al usuario la posibilidad d®rar la respuesta,
lo que supone, a fin de cuentas, la realimentabgbsistema.

La empresa Asistentes Virtuales también ha dise8adoa misma filosofia los Agentes
Inteligentes de las compariias de seguros Groupauma Agente Inteligente se llama Beatriz)
o Clickseguros (Clara), entre otras, y tiene vasigentes mas previstos [ASISTENTESQ9]. Se
pueden ver los dos ultimos agentes mencionadas Eiglira 4.6.
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& http:195.57.141.85/ - GROUPAMA Seguros - .. o =M | @ nitp://195.57.141.86/ - Clickseguros - Wind.., L= sl
= _|] a
—~- Groupama Bienvenido a nuestro e i sequros es R
asistente virtual alays on e starna virasl

Seguras

Il I
|
[
pregunta
|
me gustaria saber si tiene seguros de cochey
1 1 F e gustaria saber si hacen seguros de cochd _ | SegUros es la primera aseguradora de coches -
Wi : 100% online. © iali 4 product
Il GROUPAMA Seguros comercializa sus productos adap'taannamt.i?'. sliteina el Sl s i
Groupama Autos y Groupama Autos Agricola. Le muestro ’
en |la ventana principal |a pagina en |z que puede E
consultar la descripeidén de cada products y sus L] tercerosbasic,
i coberturas, pinchando sobre cada uno de ellos. & T — L
- todoriesgobasic y
‘ . todoriesgo’
Ademas puedes personalizar tu seguro a medida en -~
o e s S B P e it

Y¥alore la ayuda proporcionada

Valore la ayuda proporcionada .
Lo o o@o @eo o @

= i =

& W & .

Figura 4.6. Interfaces gréficas de Beatriz y Clara (Agentes Inteligentes de Groupama y
Clickseguros, respectivamente).

Ademas, existen otros Agentes Inteligentes conlescien espafiol en la WWW, entre los
cuales podriamos destacar los de Telefénica e Bstas Agentes Inteligentes se muestran en

la Figura 4.7.
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LEn qué se renda Imagenio Familiar de Imagenio Basico? »
Diferencias entre Imagenio Familiar y Imagenio Bssice
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cerrar

4 m

& & Intemet | Mado protegide: activado H100%

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

Por dltimo, la empresa sevillana Indisys realizaertgs Inteligentes para distintas
empresas, ademas de implementar distintas solucrefacionadas con el Lenguaje Natural, el
dialogo inteligente o interfaces de voz [INDISYS0Ghbe destacar la implementacion de un
Agente Inteligente para la pagina web de la camdex comercio de Sevilla
(http://www.camaradesevilla.comEn la Figura 4.8, se observa la demo de lafazegrafica
del Agente Inteligente disponible en la web dedpsli
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[& http://193.147.170.225/ - UL-Chat - Windows Interne...

jazchat

“Ueuariv
pues busco informacion sobre |as tarifas de la
aperadora N

|
En Operadora Mavil podra encontrar &l tipo de tarifa |'=_
que mas se ajuste a sus necesidades. =
~ Puede elegir entre |2 tarifa joven, tarifa ocio, tarifa i
trac nne dae faricta sharen fariaba = fodac banfz ]

- e— =

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

El problema principal de la mayoria de estos ageradica, en general, en su falta de
flexibilidad. Reaccionan bien ante preguntas bieslizadas, pero su respuesta no suele ser
demasiado satisfactoria ante variaciones en laguptas. Este aspecto representa un
inconveniente importante cuando la informacionkasdante y el usuario no es un experto en
la materia.

Por otra parte, y relacionado también con esta €#tflexibilidad, muchos de estos agentes
no proporcionan al usuario mas que una respuestacansulta. En opinidon del autor de esta
tesis, seria interesante dar al usuario la pod#dlide que eligiera entre algunas opciones mas,
puesto que en los portales de internet existe mirdbamaciéon que esta relacionada con la
informacion requerida y que también podria resitfii@resante para el usuario.
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4.2. Caracterizacion del Agente Inteligente
propuesto.

Como se exponia en el punto anterior de esta tesifgentes Inteligentes para IE e IR
existentes adolecen de una importante falta débflebad. En general, suelen responder bien
ante preguntas muy concretas, pero cuando el osuaries concreto en sus peticiones o
consultas (en inglégueries, lo cual ocurre a menudo cuando el usuario ngnesxperto en la
materia 0 no conoce con precision la terminologilezada en el dominio de conocimiento, las
respuestas no son tan acertadas. Ademas, estmasssuelen centrar sus respuestas, es decir,
no ofrecen ninguna alternativa. Esto, segln la iopirdel autor de esta tesis, no es un
planteamiento correcto en un portal web, en el gxiste una gran correlacién entre la
informacion contenida en dicho portal, por lo queias respuestas podrian interesar a un
usuario.

Para solucionar estos inconvenientes, en esta sesigropone un método general de
Extraccion de Informacién mediante el uso de laitadorrosa para un Agente Inteligente,
con lo que se aprovecha la flexibilidad que projpo esta herramienta matematica, el cual se
describe en este capitulo 4, a continuacion. Egapitulo 5 se particulariza este método para
extraer la informacién de un portal web basadol éfoglelo de Espacio Vectorial (VSM) y en
la creaciéon de términos indice basados en palaliea®s, ya descritos en el Capitulo 2,
teniendo en cuenta que la informacién contenidarnenpagina web es heterogénea e imprecisa
en la mayoria de los casos, con lo que la FL eyrae utilidad para encontrar la informacion
requerida. Asi mismo, se propone un método de dtanBasado en FL mediante una interfaz
con la que se puede interactuar en Lenguaje Natural

En esta seccion se describe como debe ser el Ajgabigente desde el punto de vista de
su arquitectura y funcionamiento, sus objetivos yfdrma en que debe operar, teniendo en
cuenta la estructura jerarquica que posee una @ageb y describiendo los métodos de
eleccion de los términos indice y la manera eruse produce la asignacion de pe3esm
Weighting TW) a estos términos indice. En el capitulo 6biém se introduce un nuevo
esquema de introduccién de pesos basado igualneamtia FL, el cual obtiene mejores
resultados que el método clasico.

4.2.1. Objetivos del Agente Inteligente.

El objetivo principal debe ser el disefio de un Agemteligente que permita una facil
extraccion de la informacion relevante de, en ganeualquier conjunto de conocimiento. Esto
sera posible mediante una interfaz que permitayntag de los usuarios en Lenguaje Natural
acerca de los contenidos y que también responddaa preguntas en Lenguaje Natural. Asi
mismo se debe contemplar la posibilidad de quegeinge Inteligente redireccione al usuario a
la direccidn que estime mas probable como respadataonsulta del usuario [ROPEROOQ7b].

Por tanto, el sistema disefiado debe permitir aisomrios encontrar posibles respuestas a
sus busquedas en un conjunto de conocimiento detgraafio. Con este fin, el conjunto de
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conocimiento completo debe ser clasificado en elifts objetos. Estos objetos deben
representar las posibles respuestas a las condeltasuario ser consultatior)s organizadas
en grupos jerarquicos. A cada uno de estos obgEtde asigna una o varias preguntas tipo o
preguntas estandast@ndard questionscuyas respuestas son estos objetos. Segurulaleag

del objeto considerado, se pueden definir distiokases de preguntas tipo:

- Una anica pregunta tipo principal, que es la qugomeefine al objeto en
observacion. Esta pregunta tipo siempre debe exiata cada objeto, siendo las
otras clases de preguntas tipo opcionales.

- Preguntas tipo que tengan en cuenta sinénimosgdeas de las palabras utilizadas
en la pregunta tipo principal, siempre y cuandasséngan importancia en la
consulta de usuario (por ejemplo, “password” comérsmo de “clave”).

- Preguntas tipo que estimen la posibilidad de queusurario haga una consulta
relacionada con un objeto, pero lo haga de mamepaecisa o que no conozca la
jerga empleada (por ejemplo, “rotura de una mesair fservicio de
mantenimiento”).

- Preguntas tipo que tengan relacidn con la predgiptgprincipal asociada al objeto,
pero sean mas concretas, como podria ser un ligmaoejemplo, “me gustaria
saber el plan de estudios de Ingenieria Informapoa “me gustaria saber el plan
de estudios de una titulacion de la UniversidaSelalla”).

- Preguntas tipo creadas por realimentacion delnsistes decir, considerar consultas
de usuario habituales como preguntas tipo.

Posteriormente, de las preguntas tipo definidasxteen una serie de términos indice
(index termy con el fin de diferenciar unos objetos de otkiralmente es necesario asignar
una serie de pesos a cada uno de estos térmireosauda nivel de jerarquia de acuerdo con su
importancia en cada una de las preguntas tipo. &Stgmacion se hace de acuerdo con un
esquema basado en el VSM, siendo estos pesosiadana un sistema de logica borrosa. Este
sistema de FL debe devolver al usuario los objaiga/s pregunta/s tipo correspondientes sean
mas parecidas a la consulta de usuario. El proo@spleto, junto con otros conceptos que se
definen a continuacion, estan ilustrados en largigul4.

Por otra parte, una vez que el contenido del cémjde conocimiento (por ejemplo, un
portal web, como se muestra en el capitulo 5 de tstis) sea gestionado por el Agente
Inteligente, el Agente Inteligente puede realizea®funciones:

- Humanizacion de la interfaz. Una vez obtenidduntionamiento satisfactorio en la
gestion de la informacion del portal, se podriacpder a “humanizar” la interfaz
trabajando en los aspectos conversacionales dehtégkteligente. Se puede
proceder al tratamiento de la parte de la consldtaisuario que no corresponda a
contenidos de la web creando un modelo conversalcioapaz de simular las

respuestas que daria una persona. Por ejempldaarftases “hola”, “buenos dias”
0 “buenas tardes” se podria responder “Hola. Bieiakea la web de la Universidad
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de Sevilla. ¢En qué puedo ayudarle?”. Una maneraedbzar esta tarea es
considerar también estas posibles respuestas cojetn®

- Gestion de errores: un “bunos dias” puede gendito como un “buenos dias”.

- Gestion de otros aspectos del modelo conversaciooaio por ejemplo el uso de
palabras obscenas, pudiendo considerar tambiés @stao palabras clave que den
lugar a respuestas estimadas como objetos.

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

Ademas, se puede crear un modelo conversacionak c@@ simular las respuestas que
daria una persona, aunque dada la complejidad de&rda, puede ser necesario recurrir al
asesoramiento de un linglista para el desarrolkestie

4.2.2. Estructura jerarquica.

Dado que el objetivo del sistema es encontrar tessbfes respuestas a las consultas de
usuario, devolviendo no solo la que mejor se adecses necesidades, sino también aquellas
que estén relacionadas (recordemos que las can®dtan sujetas a posibles imprecisiones),
parece logico establecer una clasificacion basadanecierto criterio o grupo de criterios. De
esta forma, el usuario podria obtener no solo Etolue mas se adecuara a su consulta sino
aquellos que estén mas intimamente relacionadoBERD074a].

Por ejemplo, en el caso que particular que contamms en el capitulo 5 de esta tesis, el de
la IE en un portal web, una clasificacién jerarqués completamente apropiada, puesto que un
portal web también tiene una estructura jerarquiea. consiguiente, es necesario identificar
pagina web y objeto, es decir, cada pagina wepalthl es considerada un objeto, siendo estos
objetos agrupados en la estructura jerarquica meada. También es posible asignar varios
objetos a una misma pagina web si la informaci@apntiene es lo suficientemente variada.

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

Analogamente, varios conjuntos de nivel de N-1 caracteristicas comunes se juntan en
otros grupos que forman un conjunto de nivel de WNa2i sucesivamente hasta llegar al nivel 0
(N-N), que representa la totalidad del conocimieattomulado, que es toda la informacién de la
que se dispone, relevante o no para un usuarial&l de la informacion especifica no es facil
de separar del conocimiento acumulado, dado quehaondel conocimiento que los individuos
acumulan y almacenan no estd especialmente dirigidwn problema en particular
[GREENESO0S6]. La clasificacion propuesta se muestréa Figura 4.9 formando una estructura
arborescente.
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Conjunto de Conocimiento Acumulado

Nivel 0 =]

- =l =l

Nivel 1 Familia 1l Familia zl ______________________________ Familia I

Nivel 2 Tema 14 | Tema 1 zl .......................... Tematxl Tema 2.1 | Tema..
| I i — T i
r T 1

Apartado1.1.4  Apartado1.1.2 Apartado1.2.1 Apartado1.22 Apartado1.2.3 Apartado 1.X.1 Apartado 1.XK Apartado 2.1 Apartado 24.M Apartado ... Apartado .. Apartado ...
Nivel 3 l | ] l I | ___________ | | ___________ | I l ___________ |
1 | | | | | | | : ; :
Nivel 4 Objeto 1.1.1.1 Objeto 1.1.21 Objeto 1.21.1 Objeto 1.22.1  Objeto 1.23.1 Objeto 1.X.1.1 Objeto 1.X.K.1 Objeto 2.4.1.1 Objeto 24.M1 H ' '
Objeto111.2  Objeto1122 Objeto1212 Objeto1.222 Objeto 1232 Objeto 1.X1.2 Objeto 1.XK.2 Objeto 21.1.2 Objeto 21.M2 H H H
Objeto 114N Objeto 1121 Objeto 12151 Objeto 1.220 Objeto 123P Obieto 1X 1N Objeto 1 XK Obieto 211 Objeto 2112

Figura 4.9. Estructura jerarquica arborescente.

La decision acerca de la asignacién de grupos debedoptada por un Ingeniero del
Conocimiento, basandose en sus criterios de exmpéigespecto al manejo del conjunto de
conocimiento acumulado. En el caso de un portal, waglria ser el Administrador o
Desarrollador del portal.

Asi mismo, es necesario almacenar tanto los Ob{e®decir, las posibles respuestas a las
consultas de usuario, Figura 4.10) como la estragararquica del conjunto de conocimiento
en bases de datos (Figura 4.12).

~
Microscft Access - [RespuestasTemal : Tabla] lglélg

Archive  Edicion  VWer [Insertar Formato Registros Heramientas Ventana 2 blob size -~ - 8 X
M- HH SRy +Ba@i AR | = R e
Registro | Tema | Apartado | Pregunta | TextoPregunta |TextoRespuest] Url | PalabrasClave j
| 1221 12 2 1/ ¢De qué recursos electrdnicos dispone la Univers 12.2.1
| 1222 12 2 2| ;Cdmo puedo acceder a los Diccionarios de la Ur 12.2.2
| 1223 12 2 3/ ¢Cdmo puedo acceder a las Bases de Datos de | 12.2.3
1224 12 2 4 Me gustaria obtener informacion sobre el nuevo s¢ 12.2.4
1225 12 2 5 ¢Cdmo puedo acceder a las revistas de |a Bibliote 12.2.5
1226 12 2 6/ ;Como puedo acceder al Metabus del Catalogo F 12.2.6
1227 12 2 7|Me gustaria obtener informacién sobre Pixelegis 12.2.7
1228 12 2 8 Me gustaria acceder al enlace a Investigacién der 12.2.8
1229 12 2 9/Me gustaria acceder al enlace a Apuntes dentro ¢ 12.2.9
1231 12 3 1 ¢Qué semicios de internet ofrece la Universidad d 12.3.1
1232 12 3 2 Me gustaria obtener informacidn acerca de los es 12.3.2
1233 12 3 3/Me gustaria crear una pagina web 12.3.3
1234 12 3 4/ Me gustaria obtener informacidn acerca del Servic 12.3.4
1241 12 4 1 Me gustaria contactar con una Universidad espafi 12.4.1
1242 12 4 2 Me gustaria contactar con una biblioteca de una 1 12.4.2
1243 12 4 3/ ¢Ddnde puedo encontrar enlaces sobre investigac 12.4.3
1244 12 4 4/ ¢Ddnde puedo encontrar enlaces sobre ensefianz 12.4.4
1245 12 4 5 Quiero acceder a otros enlaces de interés 1245
1246 12 4 6 ¢Ddnde puedo encontrar un buscador de internet? 12.4.6
1251 12 5 1/Me gustaria conocer informacidn acerca de la Eny 12.5.1
1261 12 6 1/Me gustaria saber como puedo solicitar una cuen 12.6.1
1262 12 6 2 ;A qué senicios puedo acceder como Usuario Vi 12.6.2
1263 12 6 3/Mo recuerdo mi contrasefia de Usuario Virtual de | 12.6.3 -
Registro: 4 [ L e M ek de 22 | 4»[_1
Vista Hoja de datos DESP

Figura 4.10. Base de datos con las respuestas a las consultas de usuario.

En la Figura 4.10 se puede observar que cada Ofigete una referencia a un texto que
servira como respuesta a la consulta de usuariba Chjeto o respuesta esta asociado a una o
varias preguntas tipo. La respuesta a la preguptadue mas se parezca a la consulta de
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usuario serd la respuesta que se dara al usudisestiama, pudiéndose asi mismo proporcionar
otras respuestas similares y que también pudiaetaresar igualmente al usuario. Este esquema
se refleja en la Figura 4.11.

Identificacion
de pregunta

tipo méas
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 conjulgaconocimiento en distintos niveles
jerarquicos (en este caso tres niveles), en loscgda subconjunto de conocimiento de nivel
superior esta dividido en varios subconjuntos decimiento de nivel inferior.

Microsoft Access - [[ndicel‘v‘lae'stm : Tabla] . = | B e
Archivo  Edicion  Ver [Insertar Formato Registros  Herramientas Ventana I Escriba una pregunta -8 X
M- Hg &glkVv i) BHTYRY M BE- Q.

Indice | Hivel | Orden | Subniveles ‘ Descripcion | Tipo ]
|| 0 0 1 12 Los niveles se organizan como Tema->Apartado->Pregunta MN13/01/2008.1

| | 1 1 1 12 Tema 1.- Informacidn General Tema

| | 2 1 2 6 Tema 2.- Centros y Departamentos Tema

| | 3 1 3 11 Tema 3.- Acceso y Estudios (Se elimina el apartado3 y se renombran los siguiente Tema J

| | 4 1 4 3 Tema 4.- Postgrado y Doctorado Tema

| | 5 1 5 4 Tema 5 - Investigacion y Transferencia Tecnoldgica Tema

| | 6 1 6 6 Tema 6.- Biblioteca (Se elimina el apartado6 y se renombra el siguiente =>sdlo 6 A Tema

I'L 7 1 7 7 Tema 7 - Sociedad v Empresa] Tema
| | g 1 8 8 Tema 8.- Extensidn Universitaria, Cultura y Deporte Tema
| | 9 1 9 4 Tema 9.- Relaciones Internacionales Tema

10 1 10 6 Tema 10.- Senvicios a la Comunidad Universitaria Tema

|| " 1 " 0 Tema 11.- Gestidn y Administracidn Tema

| | 12 1 12 0 Tema 12.- Universidad Virtual Tema

| | 13 2 13 4 A1.- Bienvenida Apartados

| | 14 2 14 1 A2 - Historia y Actualidad Apartados

| | 15 2 15 1 A3.- Imagen Corporativa Apartados

| | 16 2 16 2 A4-LaUS en Cifras Apartados

| | 17 2 17| 8 AS5.- Directorio Apartados

| | 18 2 18 2 AB.- La Universidad en Directo Apartados

| | 19 2 19 2 AT .- Plano de la Universidad Apartados

| | 20 2 20 2 A8 - Equipo de Gobierno Apartados

| | 21 2 21 6 A9.- Organos Generales Apartados

22 ? 77 1 A10 - Plan Fetraténirn Anartarns j
Registro: 4] 4| B b e [r|de o2
Referencia al contenido

Figura 4.12. Base de datos que contiene la estructura jerarquica del conjunto de
conocimiento.

4.2.3. Construccion del Agente Inteligente.

Para construir el Agente Inteligente, en primeralubay que tener en cuenta que las
consultas de usuario se realizan en Lenguaje NgNasural LanguageNL), por lo que, como
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se ha mencionado antes, se aprovechari esta |emitiad para representar cada objeto
mediante una o varias preguntas tipo, formuladallenPosteriormente, es necesario extraer
una serie de términos indice de dichas pregunpasyti por Ultimo, asignar pesos a estos
términos indice en relaciéon con la importancia deos en el objeto al que representan
[GOMEZ06].

Representacion en Lenguaje Natural ( Natural Language , NL).

Como se ha indicado anteriormente, es necesar@maasma representacion en NL a cada
objeto del conjunto de conocimiento acumulado.rBteso consiste en dos pasos:

- El primer paso debe ser dividir el conocimiento adrjetos. A cada objeto se le
asignan una o varias preguntas en NL (a las cgelés denominado anteriormente
preguntas tipo), cuya respuesta debe represerdbjetb deseado. A estas preguntas
se les ha denominado preguntas estandar o pregtiptasLa experiencia del
Ingeniero de Conocimiento que define estas preguipa con respeto a la jerga en
el dominio del conjunto de conocimiento es impdadatado que mientras mayor sea
su conocimiento, mayor sera la fiabilidad de lasgpntas tipo propuestas para la
representacion del objeto. Esto es debido a ques esin mas parecidas a las
posibles consultas de usuario. Sin embargo, eblpagdefinir representaciones de
objeto o afiadir nuevas definiciones que analicéards consultas de usuario y
estudiar su sintaxis y su vocabulario. Por consiupgi, el sistema puede refinar su
conocimiento mediante el mencionado Ingeniero daoCimiento. Ademas, el
hecho de trabajar con FL proporcionara igualmengerayor flexibilidad.

- El segundo paso es la seleccion de términos inldiseguales son extraidos de las
preguntas tipo y que representan los términos elasionados de dichas preguntas
tipo con el objeto representado.

Eleccion de términos indice.

Una vez que se han definido las preguntas tipoexteaen de ellas los denominados
términos indice. Se han identificado estos térmifmaice con palabras clavéefywordy,
aunque también se podria trabajar con términos gestps jpint termg. Los términos indice
extraidos son los que mejor representan a una mi@diipo. Estas palabras deben ser
almacenadas en una base de datos junto sus comigsmes pesos, correspondientes a cada
uno de los niveles jerarquicos. Se puede ver un@geen la Figura 4.13, en la que diferentes
palabras clave tienen asociadas un peso para caddeulos subconjuntos del nivel jerarquico
considerado.
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Microsoft Access - [TemalNivell : Tabla] —— . SRACIE X
Archivoe  Edicion Ver Insertar Formato Registros Herramientas Ventana ? Escriba una pregunta - B X
E-Ha SRV 4B $LE TR A R BE- ),

Campo1 | Campo2 | Campo3 | Campod | Campob | Campob | Campn?l Campo8 | Campo9 | Campo10 | Campo11 ‘ Campo12 ‘ Campo13 -

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 0,37 0 0 0,17 0 0 017 0

accion 0 0 0 0 0,56 0 0 0 0 0 0 0

aceleradores ] 0 0 0 0,37 0 0 0 0 0 0 0 1

actividades ] 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 0,17 0 0 0 0 0 0 0

|__|andaluza ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.33 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

ritine n n n n N4 n n n n n n n j
Registro: 14 [ 1 v e de 207 |
Vista Hoja de datos

Figura 4.13. Base de datos de términos indice.

Asignacion de pesos (Term Weighting).

En apartados anteriores de esta tesis, se comdatabaesidad de que existan una serie de
coeficientes asociados a cada palabra clave ortérindice y que los valores de estos debian
estar relacionados de alguna manera con la immigtajue tuviera el término indice en el
conjunto de conocimiento al que representara (es,d®la importancia del término en cada
nivel de la estructura jerarquica). Podemos comaidprincipalmente dos métodos para la
asignacion de pesos.

- Dejar que un experto en la materia evaluase imatente la importancia de los
coeficientes. Este método es sencillo, pero tiemedésventaja que depende
exclusivamente del ingeniero del conocimiento, eg/ rsubjetivo y no se puede
automatizar.

- Automatizar la generacién de coeficientes medianteserie de reglas.

Habida cuenta de la ingente cantidad de informagi@npuede haber en un portal web, nos
inclinamos en esta tesis por la segunda opciénprgeone un método basado en el VSM. El
método mas ampliamente usado para TW es el métedbH, ya explicado en el capitulo 2 de
esta tesis. Sin embargo, en esta tesis se propenmadificacion del método basada en el uso
de FL, el cual proporciona una serie de ventajassguan descritas junto con el propio método
en el capitulo 6 de la tesis.

Cada término indice se asocia con su peso corrdigme. Este peso tiene un valor entre 0
y 1 y depende de la importancia del término en gadel jerarquico. Mientras mayor es la
importancia del término en un nivel, mayor es algode dicho término. Ademas, hay que tener
en cuenta que el peso de término no tiene pore&ué snismo para cada nivel jerarquico, dado
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gue la importancia de una palabra para distingair,ejemplo, una seccion de las demas puede
ser muy diferente de su importancia para distingnire dos objetos.

En resumen, el proceso completo de constituciérAdehte Inteligente se puede resumir
en la Figura 4.14.

Pregunta
Tipo 1

Pregunta
Tipo 2

Objeto 1

Pregunta
Tipo M

Objeto 2

Pagina
Web

Pregunta
Tipo 1

Pregunta
Tipo 2

Pregunta
Tipo M

Pregunta
Tipo 1

Pregunta
Objeto N Tipo 2
Pregunta
Tipo M
Clasificacion

jerarquica

Figura 4.14. Constitucion del Agente Inteligente.
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Cada péagina web se divide en uno o varios objeigdrsla cantidad de informacion que
contengan. En realidad, cada Objeto es una regpaesida posible consulta de usuario. Como
es posible que varias preguntas conduzcan a umaamisspuesta, se pueden definir también
una o varias preguntas tipo para un mismo objeto.

Una vez definidas las preguntas tipo, es necesatiaer los términos indice o palabras
clave y asignarles un peso. Tanto los términoséndon sus pesos correspondientes como los
objetos deben ser almacenados en respectivas thas#stos que, a su vez, constituyen una
estructura jerarquica.

4.2.4. Modo de operacion del Agente Inteligente.

Una vez constituido el Agente Inteligente, es n@desaber cual es su modo de operacion,
es decir, como funciona una vez que recibe unauttansle usuario. En primer lugar, las
palabras clave o términos indice se extraen poipacexion con las contenidas en la base de
datos correspondiente a estas. Los pesos de ekihsgs clave para cada nivel constituyen las
entradas a un sistema de logica borrosa. El funoiento de este sistema de logica borrosa
esta descrito en el apartado 3 de este capitutold @sis.

En este momento es donde entra en juego la es@u@warquica del conjunto de
conocimiento. El conjunto de conocimiento complefoe constituye el nivel jerarquico 0, se
divide en subconjuntos de nivel 1, para cada undodecuales los términos indice tienen
definido un determinado peso en consonancia carlaaion con dichos subconjuntos. Estos
pesos utilizados como entradas en el motor deenéa de légica borrosa proporcionan una
salida para cada subconjunto, a la que llamareinesde certeza. Si dicho nivel de certeza es
menor que un valor prefijado, denominado umbral, ceintenido del subconjunto
correspondiente es rechazado. El hecho de emperal primer nivel y usar una estructura
jerarquica posibilita el rechazo de una gran cadtide contenido, que ya no debera ser
considerado en futuras busquedas. A todos lososfeeste hecho proporciona dos ventajas
importantes:

- Ahorra tiempo de computacion.

- Elimina gran cantidad de “ruido”, es decir, se @lianinformacion que ya no es
necesaria y que no sera presentada al usuari@darséguridad.

Para cada subconjunto que supere el umbral miniencedteza, se repite el proceso,
analizandose los coeficientes de pertenencia gameentes al nivel 2. Los conjuntos en los
que el grado de certeza devuelto por el motor Borneo supera un umbral minimo son
nuevamente rechazados. Si sobrepasan dicho ureblhceso se repite y asi sucesivamente
hasta el ultimo nivel. Las respuestas definitivasa@sponden a los elementos de Ultimo nivel,
es decir, los objetos, cuya certeza supere el urdbfmitivo, existiendo la posibilidad de que
haya varias respuestas. Mientras mas vagas seprefamtas, mas respuestas se obtienen. En
la Figura 4.15, se puede observar como seria eépoocompleto para una estructura jerarquica
de dos niveles, es decir, el conjunto de conocitbi@ompleto (nivel 0), se agrupa en
subconjuntos de nivel 1 y estos a su vez se agrepaubconjuntos de nivel 2. Al ser este el
ultimo nivel, estos subconjuntos son los propiogtols. El autor de esta tesis ya reflejo este
proceso en [ROPEROOQ7b].
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En el caso plasmado en la Figura 4.15, con dosesiyerarquicos, 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 nivelrggrig@o 1 por comparacion
con la base de datos de términos indice.

- Paso 3 Se extraen los pesos de los términos indice pada subconjunto
correspondiente a este nivel jerarquico. Estosgssp las entradas de un motor de
inferencia borroso, que daré una salida por cabeosjunto.

- Paso 4 Si la salida del motor borroso correspondienta a@eterminado subconjunto
de conocimiento es menor que un umbral, se desehsabconjunto completo. En
caso contrario, se repite el proceso anterior pasa subconjuntos del nivel
jerarquico 2 que pertenezcan a los subconjuntesveé 1 que superen el umbral de
certeza.

- Paso 5 Se repite el proceso para todos los nivelesqgaréos hasta llegar al nivel de
Objeto. Los Objetos que sobrepasen el ultimo umbeoal seleccionados por el
sistema como respuesta a la consulta de usuaesemandose en primer lugar los
gue den una salida mas alta y, por tanto, obtengamayor certeza.
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Caracterizacion del Agente Inteligente propuesto.

{ Para cada subconjunto

[No

{ Para cada objeto

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

Un ejemplo real del funcionamiento de este esquesnaostrado en el siguiente capitulo
de esta tesis, concretamente en el Apartado 5teagindose de un ejemplo realizado para el
portal web de la Universidad de Sevilla.

4.3. Sistema de Logica Borrosa.

El elemento del Agente Inteligente que determinggraldo de certeza acerca de que
determinadas palabras clave correspondan a caddeuos posibles subconjuntos del conjunto
de conocimiento completo es el motor de inferehoiaoso.

El motor de inferencia recibe una serie de entragadevuelve una salida, la cual
corresponde con el anteriormente mencionado nizeledteza. Como se explicé en el capitulo
3, para que esto ocurra es necesario definir;

- El ndmero de entradas que van al motor de infeaefitste nUmero depende de las
palabras clave extraidas, por lo que es variab#.dismo, es conveniente definir un
namero de entradas maximo para evitar consultasasiado vagas y que, por tanto,
devuelvan demasiados objetos. Estas entradas delresponder a los términos indice que
tengan un mayor peso para cada uno de los nivakeg|jicos.

- Los conjuntos borrosos de entrada: rango de valdedsuniverso de discurso,
ndmero de conjuntos borrosos y forma y rango derealde estos.

- Los conjuntos borrosos de salida: rango de valbeda salida, nUmero de conjuntos
borrosos y forma y rango de valores de estos.

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

0 Sitodas las entradas son BAJO, la salida es BAJO.

0 Siuna entrada es MEDIO y las otras son BAJO,lldasas MEDIO-BAJO.

o0 Si dos entradas son MEDIO vy las otras son BAJGsaldda es MEDIO-
ALTO.

o0 Sitodas las entradas son MEDIO o una entrada @Ala salida es ALTO.

- Los métodos de realizacion de las operaciones ANDR/ y el método de
desborrosificacion utilizado.

Una definicion méas formal de estos pardmetrosdatzada en el capitulo 3 de esta tesis.

Existen una serie de herramientas para disefiansst de l6gica borrosa. Por ejemplo, es
posible utilizar el programa MATLAB, con su toolbder l6gica borrosa [MATHWORKSO02],
debido a su facilidad de uso, la posibilidad degrar otros toolboxes y la potencia de la
herramienta. El problema principal de esta apli@aeis que no exporta codigo C de la totalidad
de lo implementado, cuestién importante para iategFl desarrollo en una aplicacion
independiente, como es nuestra intencion con elntkgénteligente. Este problema de
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exportacion de codigo puede ser resuelto con lameenta Un-Fuzzy, que es un software para
disefio de sistemas de ldgica difusa de la Univadside Colombia, de libre distribucion y que
exporta cédigo C. Actualmente se encuentra en figibre 1.2 y es una herramienta para el
analisis, disefio, simulacion e implementacion dteBias de Logica Borrosa creado por Oscar
G. Duarte para el departamento de Tecnologia riciéctle la Universidad de Colombia,
distribuyéndose gratuitamente a través de la Welblicleo departamento [DUARTE9S8]. Es
destacable de este programa la poca cantidad desoscque necesita para funcionar, sin
necesitar ni siquiera una instalacion previa, y tquo el programa como el manual y la ayuda
en linea se encuentran en espafiol, algo no muy rcanleste tipo de herramientas. El
funcionamiento del programa Un-Fuzzy esta deseritel Apéndice A de esta tesis.

Sin embargo, por su caracter mas intuitivo, se eg@ocontinuacioén el modo en el que se
definirian todos los parametros correspondientaaaibr de inferencia borrosa en MATLAB
mediante el uso de su toolbox de légica borrosehdtoolbox consta de una interfaz grafica
sencilla de usar y que nos permite configurar tddesparametros de un sistema de logica
borrosa de una manera facil y comoda.

FIS Editor

Membership
Function Editor

Read-only
toals

Rule Viewer ) Surface Viewer
Figura 4.16. Esquema del editor de sistemas de inferencia borrosos.

La interfaz gréafica, como se puede ver en la Figuté se divide en cinco interfaces, que
se describen a continuacion, entre los que destataditor del sistema, en el que se definen
los principales parametros del sistema de infesermrroso, un editor de funciones de
pertenencia y un editor de reglas borrosas.

La interfaz principal es el editor FIS-zzy Inference SysterBistema de Inferencia
Borrosa). En este editor se definen los parametiosipales para comenzar la implementacion
de un sistema de légica borrosa. Se puede vetestain grafica en la Figura 4.17.
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+J FIS Editor: Untitled —_ o] x|
File Edit  Wiew
[
~ae ]
Urititlec
iopott-
A (mamdani)
—""
-
-
ovtput1
input2
FIS Mame: Untitled FIS Type: rarndani ‘
And method min - Current Wariable
Or methad — = Mame I input2
Imnplication min - Type et
Range o]
Aggregation max -
Defuzzification I centroid - I ‘ Help Close | ‘

Ready

Figura 4.17. Editor FIS de MATLAB.

El editor FIS permite definir:

El editor de funciones de pertenencia o perteneranigparte algunas caracteristicas con el
editor FIS. De hecho es accesible desde el editpplemente pinchando en la entrada o salida

El nGmero y nombre de las salidas.

El ndmero y nombre de las entradas.

correspondiente. Este editor de funciones de pamtéa (Figura 4.18) permite:

Definir el nombre de cada conjunto.

Definir el rango de valores de cada funcion.

Definir el nimero de conjuntos lgicos para cad#abée (entrada o salida).

Otros parametros del sistema, tales como las foasiale inferencia borrosa y el
método de desborrosificacion.

Definir la funcién de cada conjunto Idgico (triatgugaussiana, sigmoidea, etc.).
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- ,.r.* Membership Function Editor: Untitled — ||:|| XI
File Edit “iew

FIS “ariables Membership function platz  Plot paints: 181

mifl mf2 mf3

Iy :

inpLt output1

input2
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
u] 0.1 0.z 0.3 0.4 0.3 0.5 oy 0.3 0g 1
input variakle inputl "
Current ¥ ariable Current Membership Function [click an MF to select]
Marme input Name mifl
Type input Type I gauss2mf - l
Params | 10,7359 0,04 01359 0.04]
Range I 01
Dizplay Range [01] Help | Cloze |

Selected variable "input1"

Figura 4.18. Editor de funciones de pertenencia.

En cuanto al editor de reglas, la construccionalgas de inferencia borrosa usando el
editor de reglas grafico es trivial. No hay mas gee la propia interfaz (Figura 4.19) para
comprender esta facilidad.

Se pueden usar operaciones AND y OR para consagias del tipo SI... ENTONCES.
Ademas, existe la posibilidad de asignar pesoseatifes a cada regla.
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«} Rule Editor: Untitled — |I:I| ><|

Fil= Edit Wiew Options

1 |f [input] iz mf1] and [input2 is mfl ] then foutput] is mil] (1
2 |F [input] s mk2] or [in mi 3] then [output] i mil] 1]

[ -
I or Then
inputl is inputZ iz output] iz
mf1 - mfl -
b—l mf2 =l
mf3
none none
= =
[ ot I not
— Connection ‘wieight:
" ar
) and I 1 Delete rule I Add rule I Change rule I o | B |
‘ The rule is added ‘ ‘ Help I Close I |

Figura 4.19. Editor de reglas.

Por lo tanto, todos estos pardmetros deberan sigioteen cuenta a la hora de encontrar
una configuracion optima del motor de inferenciacleo del Agente Inteligente. El estudio de
los parametros idoneos para el caso de un portakestrara la atencion del Capitulo 5 de esta
tesis.
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Capitulo 5. Aplicacion: diseno de un
Agente Inteligente para el portal web
de la Universidad de Seuvilla.

Hasta ahora, se ha expuesto un método general lpataisqueda y extraccion de
informacion, aunque resaltando las aplicaciones gpdria tener en entornos web. En este
capitulo se remarca la idoneidad de utilizar estéodo para IE en portales web, realizandose
como ejemplo de aplicacién particular del métoduppesto el disefio de un Agente Inteligente
para el portal web de la Universidad de Sevilla.

En el apartado 5.1 se describe brevemente dichalte la Universidad de Sevilla, muy
adecuado para probar el método de IE propuestostn tesis por la gran cantidad de
informacion contenida en él. El apartado 5.2 maelstrestructura del conocimiento en dicho
portal y como esta es aprovechada por el Agengidehte. A continuacion, en el apartado 5.3
se describen los parametros del sistema de FLeo@®| Agente Inteligente, y las diferentes
pruebas realizadas para encontrar los mejores pagsriel sistema.

Se deja para el Capitulo 6 de esta tesis, por terettidad suficiente como para constituir
un nuevo capitulo, el nuevo esquema de asigna@opedos propuesto, basado también en
I6gica borrosa, que mejora al método clasico TF;IRElizado 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 antigdeds la segunda universidad espafiola
en numero de alumnos, con las siguientes cifrasfisigtivas [US09]:

- 57.200 alumnos de 1°y 2° ciclo.

- 7.200 alumnos de 3° ciclo y postgrado.

- 4.400 miembros del Personal Docente e Investiggridl).

- 2.300 miembros del Personal de Administraciéregvigios (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 Sewilh octubre de 2009 ocupaba el puesto
223 de entre las mas de 4000 Universidades musdiatesadas en el ranking de Webometrics
(séptima de Espafia y entre las 100 mejores de E&lrefaborado por el Laboratorio de
Cibermetria del CSIC, el cual mide el impacto web lds Universidades en el mundo,
basandose en criterios de paginas recuperadas ldssdeatro grandes motores de blusqueda

(Google, Yahoo, Live Search y Exalead), los enlaosgsrnos al sitio, el nimero de ficheros de
informacion accesibles y el nimero de articulogasae investigacion [WEBOMETRICS09].

Por tanto, el portal web de la Universidad de $ewsk clasifica entre el 10 % de los
portales web de universidades mas importantes. Aderl portal web de la Universidad de
Sevilla recibe 1.346.000 visitas mensuales, losymone aproximadamente unas 45.000 visitas
diarias [US08]. En la Figura 5.1 se muestra lamegie bienvenida del portal de la Universidad
de Sevilla (www.us.es).
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Figura 5.1. Pagina de bienvenida del portal web de la US.

5.2. Estructura del conjunto de conocimiento.

Dado que en el portal de la Universidad de Seeiiate una gran cantidad de informacién,
se definieron un total de 253 Objetos agrupadoslZnemas. Todos estos grupos estan
compuestos de un nuamero variable de Apartados et@bj Ademas, se definieron 2.107
preguntas tipo a partir de estos 253 Objetos.

Todo esto fue realizado de la forma en la que perexen los dos siguientes subapartados.
En el apartado 5.2.1, se muestra la estructurageca empleada. En el apartado 5.2.2, se
exponen los criterios para la definicion de pregsnipo a partir de cada uno de los Objetos y la
forma de extraer los términos indice, que en eas® corresponden con palabras clave. Por
ultimo, en la seccion 5.2.3, se describe el procpso sigue el Agente Inteligente ante una
consulta de usuario.

5.2.1. Estructura jerarquica.

Para llevar a cabo la Extraccion de la Informac@gmmo se apuntd en el capitulo anterior,
lo primero que hay que hacer es identificar pagiea con Objeto, es decir, cada pagina del
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portal es considerada como uno o varios Objetqsmiiendo de la cantidad de informacién
existente en cada pagina. Estos Objetos se agaupama estructura jerarquica. Cada Objeto
s6lo es accesible a través de un Unico caminortel de clasificacion, es decir, clasificandolo
bajo un anico criterio (0 grupo de criterios). Hrestro caso, se ha aprovechado la estructura
jerarquica de la pagina para dividir el portal mstniveles, a los que se ha denominado, en
orden decreciente jerarquico decreciente, Temartaga y Objeto. El tamafio de cada uno de
los niveles es variable: existen 12 Temas, cadadenellos con un nimero de Apartados que
esta comprendido entre los 4 y los 12. Asi misradaauno de los Apartados tiene un nimero
variable de Objetos, desde 1 a 42. Se muestraabimdel conjunto de conocimiento completo,
es decir, de la informacion contenida en el pavih de la Universidad de Sevilla, en la Tabla
5.1.

Numero de  Numero de Objetos pars

Apartados cada Apartado

Tema 1.- Informacion General 12 4,1,1,2,8,2,2,2,6,1,
7,8
Tema 2.- Centros y Departamentos 6 2,1,1,1,1,2
Tema 3.- Acceso y Estudios 11 7,7,8,1,1,3,1,5,1,5,
1

Tema 4.- Postgrado y Doctorado 3 4,1,1
Tema 5.- Investigacion y Transferencia 4 4,1,1,1
Tecnologica
Tema 6.- Biblioteca 6 1,1,4,2,1,1
Tema 7.- Sociedad y Empresa 7 1,1,4,1,1,3,2
Tema 8.- Extension Universitaria, Cultura y 8 1,3,6,1,2,2,1,3
Deporte
Tema 9.- Relaciones Internacionales 4 1,1,1,1
Tema 10.- Servicios a la Comunidad 6 1,2,2,42,1,7
Universitaria
Tema 11.- Gestion y Administracion 6 54,4,3,1,1
Tema 12.- Universidad Virtual 6 6,9,4,6,1,3

Tabla 5.1. Estructura jerarquica del portal web de la US.
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Se puede observar que la informacion es muy heaiaeag en el sentido de que hay temas
con una gran cantidad de informacién y otros queti@een bastante menos. Ademas, el
namero de subconjuntos es muy variable. Sin embatdrecho de manejar la informaciéon de
esta manera nos proporciona la ventaja de agrapafdrmacion erclusterscon contenidos
relacionados. Esto permite que el Agente Inteliggnieda ofrecer al usuario no solo el Objeto
mas cercano a su peticion, sino también Objetoesiém relacionados y que le pueden resultar
interesantes. La ldgica borrosa proporciona laifiedad necesaria para manejar este tipo de
informacion.

Como ejemplo de la estructura jerarquica, se amadizcontinuacién el lugar que le
corresponde en esa estructura a uno de los sulbbtomjde conocimiento, concretamente al
Tema 12, denominado Universidad Virtual. El Tema4&ia dividido en 6 Apartados:

- Apartado 12.1: Secretaria 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 Usuarioudirt esta dividido en 3 Objetos, a
saber:

- Objeto 12.6.1: Solicitud de cuenta en Usuario \ditu
- 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 jerarquica del cotgjule conocimiento completo, que, en el
caso de un entorno web, hacemos coincidir con tlauatsra jerarquica del portal web por
comodidad, simplicidad y facilidad de uso, es nagesextraer las preguntas tipo asociadas a
cada Objeto.

Como se ha explicado en apartados anteriores tia gamun Objeto es posible extraer una
0 varias preguntas tipo. En el primer caso, larmfxién es bastante concreta por lo que una
sola pregunta basta para definir el Objeto. Cuasloecesario utilizar varias preguntas tipo,
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esto es debido a imprecisién o dispersion en tammdcion o bien al posible uso de sinénimos
por parte de los usuarios al realizar sus busquedas

Siguiendo con el ejemplo planteado en el subagarfa2.1, se muestran en la Tabla 5.2
las preguntas tipo definidas para el Apartado 6ldeta 12:

Objeto Preguntas tipo

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

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

1. No recuerdo mi contrasefia de Usuario Virtual déa
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 cuentad
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 cuentie
Usuario Virtual de la Universidad de Sevilla.

Tabla 5.2. Ejemplo de definicion de preguntas tipo.

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

- La pregunta tipo principal.

- Preguntas tipo que consideran sinénimos.

- Preguntas tipo imprecisas.
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- Preguntas tipo concretas dentro de objetos masajese
- Preguntas tipo creadas por realimentacion delnsaste

Objetos con informacién mas concreta, como sondlus primeros (Objetos 12.6.1 y
12.6.2), Unicamente necesitan una pregunta tipprégunta tipo principal), mientras que algo
mas difuso como es un problema (Objeto 12.6.3)esiecde una mayor casuistica y, por tanto,
de mas preguntas tipo.

Por ejemplo, el Objeto 12.6.2 esta definido pqrkgunta tipo:

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

En este caso, los conceptos “servicios” y “Usuafidual” quedan muy claros y no es
necesaria la definicibn de mas preguntas tipo pat@a Objeto. Distinto es el caso del Objeto
12.6.3, que queda definido en un primer momentdgpregunta tipo principal:

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

Para este Objeto, sin embargo, hay que tener ertacdes cosas: que podemos considerar
sinénimos de contrasefa (por ejemplo, clave) yequesa pagina web en concreto también se
dan soluciones en el caso de no poder entrar@rel#a de Usuario Virtual.

Por tanto se afiaden preguntas tipo para consuitasmprecisas:

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

Y, ademas, se afiaden preguntas tipo sinénimas, pomgjemplo:

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

No recuerdo mi clave de Usuario Virtual de la Unive  rsidad de Sevilla

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

Légicamente, el conocimiento del administrador sisiema respecto a la jerga del campo
relacionado con los Objetos es importante, dadocgaato mayor sea su conocimiento, mayor
sera la fiabilidad de las preguntas tipo propuestaa la representacion de ese Objeto (porque
seran mas parecidas a las consultas que harasuasias para recuperar la informacion). En
nuestro caso, la definicion de las preguntas t@basbasado tanto en el estudio de las propias
paginas web como en consultas realizadas antemdenpor los usuarios del portal (banco de
preguntas-respuestas de la Universidad de Sevilla).
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Una vez que se han definido las preguntas tipoesias se extraen los denominados
términos indice i@dex terms Estos términos indice se han definido en nuestiso como
palabras clave keyword$, aunque también podrian haberse definido comorminés
compuestosjgint termg9. Los términos indice son las palabras que megfinein un Objeto.
Por ejemplo, en el caso de una de las preguntasiames, “¢,A qué servicios puedo acceder
como Usuario Virtual de la Universidad de Sevilld@s palabras que en principio podrian ser
seleccionadas como términos indice serian “ses/iciosuario”, “virtual”, “Universidad” y
“Sevilla”. Llegados a este punto, no hay que olvidaconcepto dstop word definido en el
capitulo 2 de esta tesis y, segun el cual, lasbpmdague aparezcan muchas veces no aportan
ninguna informacioén y, por lo tanto, no deben sersaderadas como términos indice. Todos los
articulos, determinantes, conjunciones y, en gémaralquier palabra susceptible de no aportar
informacion o afadir confusion a la consulta sevasierada unatop word De hecho, y
proporcionando un adelanto al apartado de reafimade pruebas, la consideracién de las
palabras “Universidad” y “Sevilla” comstop wordsconstituyé una mejor sustancial en los
resultados.

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

Por ultimo, es necesario afiadir un peso o coefierestas palabras clave. El valor de este
peso estd comprendido entre 0 y 1, es mayor mgenteg/or sea la relacion de la palabra clave
con el subconjunto del nivel jerarquico correspenté y debe ser definido para todos los
niveles jerarquicos. Una mayor descripcion de tenfoen que se definen y asignan estos pesos
a las palabras clave se puede encontrar en eésiguiapitulo de la tesis.

Se muestra un resumen de la metodologia seguidd 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: Localizacion del Tema 12: Universidad Virtual.
_Ob!eto _en 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: Asignacién 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 dieltonfigurar el Agente Inteligente,
aunque se entrara en mas detalle mas adelanteen8iargo, en el siguiente apartado se
describe el comportamiento del Agente Inteligente ana hipotética consulta de usuario.

5.2.3. Respuesta ante una consulta de usuario.

El objetivo final del Agente Inteligente debe skde encontrar el Objeto u Objetos cuya
informacion sea mas parecida a la consujteexy) que haya realizado un usuario.

Para clarificar un poco mas el proceso que sigukgehte Inteligente para encontrar la
informacion relacionada con la consulta de usugrigye ya fue descrito de forma general en el
apartado 4.2.4 de esta tesis, se plasma en el lejaigfinido en la Tabla 5.3 del apartado
anterior de este capitulo.

Paso 1 Realizacion de la consulta de usuario en Lenghajaral (NL).

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

Paso 2:Extraccién de términos indice o palabras claveegeaen todos los términos
indice que aparezcan con un coeficiente de petiatdisie cero en alguno de los subconjuntos
del nivel mas bajo del conjunto de conocimiento éste caso, el nivel 1, al que hemos
denominado Nivel de Tema). Recordemos que cuandtémmino indice tiene un méxima
relacion con el subconjunto al que pertenece, efidente de peso correspondiente a dicho
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subconjunto tiene un valor 1, mientras que cuarmdpartenece a un subconjunto se le adjudica
un peso igual a 0. Una descripcion detallada detgso de asignacion de estos coeficientes de
peso esta especificada en el Capitulo 6 de la tesis

En la Tabla 5.4 se observan los coeficientes de gedos términos indice extraidos de la
consulta de usuario realizada en el paso 1 pamsi#tatonjunto 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 0.1b6
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 térmifmudice que no aparecen en el Tema
correspondiente tienen un coeficiente con un vigleal a 0.

Los términos indice “Universidad” y “Sevilla” fueroconsiderados en principio como
términos indice, observandose sin embargo quetndtados eran mejores si eran considerados
comostop words

Paso 3 Paso del vector de coeficientes por los motaig&ds correspondientes a cada
Tema. Aunque se ahonda en los parametros usados postor de inferencia borroso en el
apartado siguiente de la tesis (5.3), cabe deeirsguusan vectores de tres entradas al motor en
este caso. Por ejemplo, y de acuerdo con la TaBlaeb vector de entrada 1 es [0.14 0 0]
mientras que el vector de entrada 12 es [0.15.63.0

Con todo esto, los resultados obtenidos a la sdetianotor I6gico correspondiente a cada
Tema, descrito asi mismo en el apartado 5.3 dssis, vienen dados en la Tabla 5.5.

SMT1 SMT2 SMT3 SMT4 SMT5 SMT6
0.29 0.13 0.30 0.13 0.13 0.30
SMT7 SMT8 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 correspondientéezha i.

Dado que es necesario establecer un determinadmlrdras aquellas salidas que no lo
superen provocan que se descarten todos los Aparfggbor consiguiente, también los Objetos
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de esos Apartados) de los Temas correspondiermesu&stro caso, si fijamos un umbral de
0.4, este solo seria superado por las salidasspaméientes a los Temas 10 y 12 (sombreados
en verde). Todos los Objetos pertenecientes a dgotws quedan, por tanto, automaticamente
eliminados, con el ahorro computacional correspantdi y el descarte de posibles “Objetos
ruidosos” correspondientes a algunos de estos Temas

Paso 4 Repeticién del paso 3 para el nivel 2 de la estra jerarquica, es decir, los
Apartados de los Temas seleccionados. En la TalBlase pueden observar los diversos
coeficientes de peso para los Apartados del Temanightras 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 0.4 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 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, Apdo |.
Las salidas de los motores borrosos correspondientes vectores de entrada obtenidos de

acuerdo con las Tablas 5.6 y 5.7 se pueden veasefdblas 5.8 y 5.9, correspondientes a las
salidas del motor para los Apartados de los TerBas1R, respectivamente.

SMT10A6
0.38

SMT10A1
0.13

SMT10A2
0.13

SMT10A3
0.13

SMT10A4
0.46

SMT10A5
0.13

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

SMT12A6
0.59

SMT12A1
0.51

SMT12A2
0.13

SMT12A3
0.30

SMT12A4
0.30

SMT12A5
0.30

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 sdétlenotor borroso de 0.4, se puede ver
que se seleccionan nada mas que el Apartado 4eded T.O, el Apartado 1 del Tema 12 y el
Apartado 6 del Tema 12 (sombreados en verde).

Paso 5 Repeticion del paso 3 para los Objetos de logtAdas seleccionados.

En este caso, se repite la misma operacion para €aojeto de los Apartados
seleccionados. Dado que el Apartado 4 del Temaoh€@ieme 42 Objetos (es el Apartado con
mas Objetos de todo el conjunto de conocimientmy,aefiiremos en este ejemplo al Apartado 6
del Tema 12 y nos limitaremos a dar los resultatbbEaso anterior y del Apartado 1 del Tema
12 al final.

En la Tabla 5.10 se pueden ver los coeficientea |oar Objetos del Apartado 6 del Tema
12, mientras que en la Tabla 5.11 se encuentrasalédas 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.

WTIiAjPk = Coeficiente de peso correspondiente ah@é, Apartado j, Objeto k.

SMT12A6P3
0.6005

SMT12A6P1
0.6045

SMT12A6P2
0.7413

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 jeBunta k.

Se puede apreciar que, en este caso, los tree®kefEn por encima del umbral de 0.4, por
lo que entran dentro de la categoria de posiblEsusstas a la consulta. Ademas de estos tres,
superaron este umbral otros 4 Objetos, correspotediea otros Apartados, que quedaron
ordenados de la forma mostrada en la Tabla 5.12
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Posicion Tema | Apartado Pregunta Notacién 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 12.15 54.07
5 12 1 6 12.1.6 54.07
6 10 4 9 10.4.9 48.96
7 12 1 1 12.11 41.04

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

En este caso, se ha logrado devolver la informad@mandada, puesto que la consulta
realizada { A qué servicios puedo acceder como Usuario Virtual de la Universidad
de Sevilla? ) corresponde efectivamente a una pregunta tipohaie referencia al Objeto
12.6.2 (notacion abreviada para el Objeto corredigote al Tema 12, Apartado 6, Objeto 2).
Ademas, superan el umbral otros Objetos, a lossquean 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 como 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 12.15 54.07 | Deseo tener acceso a los servicios econémicos 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 Sevil la
6 10.4.9 48.96 ¢, Qué servicios ofrece el Servicio de Informatica y
Comunicaciones?
7 12.11 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 preguntaoipesponde al Objeto buscado, pero,
ademas, se obtiene una ventaja importante: lasidogéntes preguntas tipo devueltas estan
muy relacionadas con dicho Objeto (mencionan tambiéUsuario Virtual) e, igualmente,
pudieran interesar a la persona que realiza lauttand.as siguientes preguntas tipo, aun no
siendo tan parecidas, si podrian tener algunaidelaon la blisqueda del consultante. Nuestra
sugerencia es dirigir a dicho consultante a uninpageb asociada con la pregunta que aparece
en primer lugar y presentar en otra ventana ergseytcinco de las opciones devueltas.

Ademas, el hecho de presentar otras respuestasretagionadas con el Objeto de la
consulta da pie a pensar que cuando la consultamesponda exactamente con ninguno de los
Objetos buscados, el sistema tratara de encorigiObjetos mas parecidos, siendo esta
flexibilidad una de las ventajas mas importantes aporta la l6gica borrosa.

5.3 Sistema de Légica Borrosa.

Como se comentd en el capitulo 4 de esta tesisfi@dko inteligente del Agente esta
constituido por el sistema de logica borrosa, pelracual tenemos que tener en cuenta
pardmetros como el nimero de entradas y salidasoiejuntos borrosos que se definen para
estas y, por supuesto, las reglas borrosas esgelzifi. La seccion 5.3.1 describe el nimero
Optimo de entradas al motor de inferencia borrodosyumbrales de certeza fijados para la
eliminacién de los distintos subconjuntos de camgamto de cada nivel jerarquico. En el
apartado 5.3.2 se define el nimero y la forma sedmjuntos borrosos que conforman el motor
de inferencia, tanto de entrada como de salida. (tono, el punto 5.3.3 trata sobre la
definicién de las reglas borrosas que rigen el antamiento del sistema. Estas cuestiones ya
fueron introducidas y discutidas en [GOMEZ06], [RERD07a] y [ROPEROO07b].

Para poder probar la eficacia del sistema propugstoejorar las prestaciones, era
necesario realizar pruebas para definir los par@meatoneos del sistema de l6gica borrosa
sobre un conjunto de conocimiento acumulado. Dago apando se realizaron estas pruebas
aun no estaba en funcionamiento el nuevo portaldeela Universidad de Sevilla, se recurrié
al banco de preguntas-respuestas mas frecuentts deiversidad de Sevilla realizadas al
administrador del portal. Este banco de pregurgsgtestas se constituyd en un principio como
el conjunto de conocimiento, consiste en un togal 7 preguntas tipo, agrupadas en 5 Temas,
cada uno de los cuales contiene un numero varidblApartados y Objetos. Los resultados
obtenidos a partir de él, debido a la generalidddm#todo, son aplicables a cualquier conjunto
de conocimiento y, en particular, a cualquier gowab. En todo caso, se realizaron mas
pruebas a la hora de comparar los métodos de aggnde pesos a las palabras clave (las
cuales se describen en el capitulo 6 de esta taBis@l nuevo portal web de la Universidad de
Sevilla ya en funcionamiento, y se comprobo la nmvaxla universalidad del método.

La primera meta de estas pruebas es comprobarl qusteama realiza una identificacion
correcta de las preguntas tipo proporcionadastdrea con un indice de certeza mayor que un
cierto umbral. El hecho de utilizar la I6gica baagposibilita la identificacion, no solo de la
pregunta tipo correspondiente, sino de otras @acias. Este concepto esta relacionado con el
de memoriargecall), mencionado en el capitulo 2 de esta tesis, amgucorresponde a su
definicién exacta.
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El segundo objetivo es comprobar si la respuekdgpeegunta tipo requerida esta entre las
tres respuestas con mayor grado de certeza. Esmgespuestas son las que podrian ser
presentadas al usuario, siendo deseable que laiestap correcta esté entre estas tres
posibilidades. Este aspecto esta relacionado coonelepto de precisiéprecision), aunque de
nuevo no corresponde a su definicion exacta.

Para realizar estas pruebas, se construyd unartienta con la posibilidad de realizar
consultas de usuario y utilizar el motor borroscapabtener las respuestas deseadas. Para ello
se introduciran las denominadas preguntas tipo @amsultas en lenguaje natural.

Para construir la herramienta se propuso utilizzntd®d C++ Builder, debido a la facilidad
de construccion de la interfaz visual, la robusteda aplicacion generada y la posibilidad de
compilar el codigo para Sistemas Operativos WindowsNIX, lo que permite integrar la
aplicacion en el Sistema Operativo deseado. Elrprog Un-Fuzzy, mencionado en el capitulo
4 de esta tesis y descrito mas en profundidad eApéhdice A, fue el elegido para la
implementacién del motor de inferencia borroso, gwrcapacidad de exportar cédigo C. La
Figura 5.2 muestra la herramienta que fue utilizpden las pruebas de los parametros del
sistema de légica borrosa.

{ZF Asistente WEB —|O) x|

E zcriba agui su conzulta

- : — — Wersidn 5030313,
|¢,f-‘-. qué gervicios puedo acceder como Usuario Wirtual d BO: M19/05/2008 1

Tiempo empleadao en la conzulta: 1 zequndos 285 millzegundos

Desocupado Yer [nforme

El objeto identificado coresponde a la pregunta n? 2 del
Apartado B del Tema 12 ha sido identifizada como probable
El grado de certeza obtenido es de: 0842207349057 26

La pregunta tipo identificada es alguna de laz siguientes:

"id qué zervicios puedo acceder como Wsuarnio Vitual de la
Ilniverzidad de Sevilla™"

La rezpuesta comespondiente ex:

"2

La consulta realizada comesponde a la pregunta; 12.6.2 dela
base de datos de preguntas-tipo.

Configura Servidor

Preguntaz Tipa

m

batar Fuzzy Manual

Cambiar Canfiguracian

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

Esta herramienta fue mejorada posteriormente yipeErm
- La posibilidad de realizar cualquier consulta deawi® User query.

- La introduccion de las distintas preguntas tipariigds por el sistema como consultas

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.



144

Sistema de Légica Borrosa.

de usuario §ser queries con la finalidad de realizar pruebas. Estas ym&ss se
encuentran en una base de datos (Figura 5.3).

- El cambio de los parametros de E/S (nimero de dagrg umbrales de certeza para
cada nivel jerarquico) y las caracteristicas detomde inferencia borroso (difusor,

concresor y tipo de conjuntos borrosos).

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

- La posibilidad de configurar la herramienta comavis®r, con la consiguiente
posibilidad de realizar consultas remotas.

{i¥ Seleccionar Pregunta Tipo — o] x|

Tema Tema 12.- Universidad Yirtual j

Apartado |.-5.E.- I zuario irtual j

Pregunta |._-,A. qué servicios puedo acceder como Usuario Yirtual de la Universidanj

Ha zeleccionada la Pregunta 2 del Apartado 6 del Tema 12que cormesponde al objeto 12.6.2

Conzultar | Cerrar |

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

Para realizar las pruebas, lo primero que se delberhes introducir cada una de las
preguntas tipo en la herramienta. Dentro de cagigunta tipo se determinan las palabras claves
que serviran para identificar el Objeto relacionada dicha pregunta. Los resultados de las
pruebas de reconocimiento de preguntas tipo sadrapado en cinco categorias, a saber:

1.- El Objeto que corresponde a la pregunta tigdizada es el Unico devuelto o el que
tiene mayor certeza.

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

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

4.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipdizada es devuelto, pero no entre los
tres con mayor certeza de entre todos los Objetasadtos.

5.- El Objeto que corresponde a la pregunta tipalizzda no aparece entre los
identificados.
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Estas pruebas sirven para determinar los param@ptonos del sistema de logica borrosa
para IE y que se describen en las siguientes s&io

5.3.1. Variables de E/S.

Como se ha visto en los apartados anteriores, eht&ginteligente debe ocuparse de
seleccionar las palabras clave introducidas pasghrio en su consulta en lenguaje natural. De
entre las palabras clave seleccionadas, se elm®n entradas aquellas N palabras con mayor
indice de significacion usandose los pesos correipotes a los diferentes subconjuntos de
conocimiento como entradas a un motor de inferdmmieosa. Por tanto, lo primero que se debe
hacer es determinar cual es el nUmero idéneo dadastal sistema.

Ademas, dadas las entradas al motor de inferelosiaonjuntos borrosos y las reglas, los
cuales seran definidos en apartados posterioresiotdr de inferencia debe encargarse de
calcular la salida del sistema borroso para cabaosjunto de cada nivel jerarquico. El hecho
de estructurar el contenido jerarquicamente pdsibdue no haya que consultar todos los
Objetos uno por uno, dado que se van descartarmmsuntos de conocimiento. En primer
lugar, con los coeficientes de los términos indjae aparecen en la consulta pertenecientes al
Nivel de Tema, se descartan aquellos temas cuyazee(salida del motor borroso) no sea
mayor que un determinado umbral. De esta forma, lsabra que buscar en los Apartados de
los Temas seleccionados, eliminando una gran eahtide contenido, ahorrando carga
computacional y evitando posibles fuentes de ruitmivadas de otros Objetos cuyos
coeficientes de niveles inferiores para los térmimodice seleccionados tengan un valor
importante. EI mismo proceso se repite para ell eeApartado, con lo que la busqueda se
limita a los Objetos de los Apartados seleccionat#osntre los Temas filtrados anteriormente.

En las pruebas se han considerado umbrales deafa5tqdos los niveles, aunque estos
umbrales pueden ser modificados con el fin de @btemejores resultados. Por otra parte, se
definieron los conjuntos borrosos para las entradaaslidas y las reglas correspondientes al
sistema de légica borrosa. Por coherencia cortlacésra de esta tesis, la forma en la que tanto
unos como otras se definieron esta explicada enaaios posteriores.

En cuanto a las entradas al sistema de légica smrise pueden extraer de una a cinco
palabras clave o términos indice de una consuit@o8sidera que mas de cinco términos indice
no deben ser relevantes para la extraccion denmaftion. Se pueden extrapolar las definiciones
de memoria y precision dadas en el capitulo 2 tetesis a nuestro caso, teniendo en cuenta
gue la memoria esta tradicionalmente relacionada etonimero de documentos relevantes
recuperados (en nuestro caso, objetos) con respéctdmero de documentos relevantes en
total, mientras que la precisién relaciona dichmerlo de documentos relevantes recuperados
con el nimero total de documentos recuperadostdPto, para que la memoria sea alta, es
importante que se recuperen la mayoria de los ashjgtero para que se obtenga una alta
precision es necesario que no se recuperen much®®jetos que los que sean relevantes, es
decir, evitar introducir una gran cantidad de aigétrelevantes entre los objetos devueltos. En
la Figura 5.4 se representa este hecho.
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:| Objetos totales
: Objetos relevantes
A, Objetos recuperados

(O  Objetos

Figura 5.4. Memoria y precision en el sistema.

Lo ideal es que las zonas naranja y verde rayadaidan, es decir, que se recuperen todos
los objetos relevantes (memoria alta) y que sotoolbjetos relevantes sean recuperados (alta
precision). Sin embargo, esta situacion es diffigl conseguir y mientras mas objetos se
recuperan (zona verde rayada), también se recupeasnobjetos irrelevantes, repercutiendo
esto en la precision, mientras que a medida queeagperan menos objetos, también se
recuperan menos objetos relevantes, redundand@&estoa baja memoria. Es necesario, pues,
encontrar una solucién de compromiso.

Definir un motor con pocas entradas provoca ladaagaturacion del sistema. Este es un
gran inconveniente para la precision: el 90% derégpuestas correctas son detectadas pero
solo la mitad de ellas lo hacen como primera opdiginy como se puede ver en la Figura 5.5,
en la que se representan los resultados obtenias g 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 abintt# inferencia, se producen valores muy
bajos en el grado de certeza, como es légico parparte, dado que un mayor nimero de
palabras clave produce una mayor imprecision emteulta. La precisién sube, detectandose
en este caso el 55% de los objetos en primer lugar.embargo, la memoria baja, no
detectandose el 29 % de los objetos, como se miEgevar en la Figura 5.6.

El objeto es el de

n mayor certeza
AWV,

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 5 entradas

Figura 5.6. Resultados con cinco entradas al motor de inferencia.
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Por lo tanto, concluimos que un numero pequefionttadas influye negativamente en la
precision mientras que un gran numero de entramd®mde en la memoria. No obstante, se
pueden efectuar mejoras a este respecto si nosnbasen la utilizacion de un nimero de
entradas variable, como se expondra mas adelante.

Ademas, del andlisis de los resultados fallidostservé que en buena parte de ellos no se
obtenia el Objeto deseado porque la certeza figaoao umbral es mayor que la minima
obtenida. Esto plantea la posibilidad de bajarulmbrales de certeza para aceptar el resultado
como correcto. No obstante, al aplicar esta matiftn se dan por validas muchas respuestas
erréneas estropeando parte de los resultados@pteri

La solucion propuesta es modificar el procedimielgaonanera que, sélo en el caso de que
ningun resultado supere el umbral fijado, el Agdnteligente baje automaticamente el umbral
de aceptacion del resultado. Aplicando este métodagesultados 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 mediantendalificacion anterior, cabe la
tentacion de subir mucho los umbrales de los isdde certeza para filtrar ain mejor los
resultados. Observando los informes de resultadosrgdos por la herramienta desarrollada
para las pruebas, se apreciaba que no siemprsuéthdo correcto es el que tiene mayor certeza
(hay que recordar que se trata de aplicar l6gi6asa), por lo que si se suben mucho los
umbrales es posible que no se devuelva el Objeteato. Ademas, es preciso recordar a estas
alturas que al Agente Inteligente no se le forndulara consulta tipo sino una consulta parecida
por lo que elevar mucho el umbral de exigencia j@odducir a repuestas erroneas.
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En resumen, tomando como base las pruebas reajzsel@oncluye que si se ofrecen al
usuario los tres posibles resultados con mayocénde certeza, el Objeto correcto es devuelto
el 88% de las veces, y es la primera opcién el @8%as veces, lo que, a todas luces, constituye
un buen resultado.

En la herramienta para las pruebas se incluye lpyassibilidad de seleccionar el nimero
de entradas y los umbrales de certeza para lastdshiveles jerarquicos tal y como se puede
observar en la Figura 5.8.

Definicion de los

Definicién del numero umbrales para los
de entradas al motor diferentes niveles
borroso jerarquicos
@ Configuracién \ L | (2
1
[~ Parametros Fuzzy |
Difuzor 1Singleton -

5 Entradas
Qependiente del n® de entradas(e

Cetteza del Tema 0.5

Pettenencia a siguiente Mivel 1 L

Certeza del Apatado 03

Tipos de conjunios de Entisda | | Tipos de conjuntos de S alida wlsnenia 2 siguisnie Nivel 2 [0

B [Tidnguo j‘ Bap TR :]' Modhar Preguntas con Certeza »|05

Medio |Tiidngulo w| | | MedoBajp [Triéngulo v

Ao [Tiidngulo v| | | Medodhe |[Trdngulo - Congideras Umbral de Concrecitn [~ |
Alta Tiidngulo | Actuslzar Cenat ] :

Concsator |Centro de Grave: »

Humero de palabras del Moloe Fuzzy

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

En cuanto al niumero de entradas y, teniendo erntawpre hay ocasiones en las que es
mejor utilizar el motor difuso de tres entradasgmtias que en otras ocasiones es mejor utilizar
el de cinco entradas, se propone un compromisoepayue se utiliza un motor variable
dependiente del numero de palabras clave iderddica®n la consulta. En el caso de que se
identifiquen entre una y tres palabras clave, seelisnotor de tres entradas, mientras que si se
identifican mas de tres palabras, es el motor deocentradas el utilizado. Los resultados
obtenidos, y que tomamos como definitivos al regpelel nimero de entradas al motor de
inferencia borroso y umbrales de salida del sistesegpueden 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 ndmero variable de entradas al motor de inferencia
utilizando umbrales de salida variables.

Se puede ver que ofreciendo al usuario los trest@bjdentificados como probables con
mayor certeza, el usuario obtiene el Objeto caoret®7 % de las veces y el 77 % de las veces
es la primera opcién, por lo que consideramos dilizan un motor que utilice umbrales de
salida variables y un numero de entradas variabfarecion de los términos indice extraidos de
la consulta es la mejor eleccion posible para évéapetros de E/S.

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

Tal y como se determinaba en la seccion anteriamigerso de discurso de las entradas
corresponde al rango de los pesos definidos pala palabra clave, por lo que tiene un rango
entre 0.0 a 1.0. En principio, se consideran toagunitos borrosos representados por los valores
BAJO, MEDIO y ALTO. Asi mismo, por simplicidad, tosl son de tipo triangular, aunque
posteriormente se modificaran los conjuntos cdimele encontrar la forma 6ptima.

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

El hecho de que las entradas tomen estos tresesdB#*JO, MEDIO y ALTO es debido a
gue se trata del nUmero suficiente como para queskultados puedan ser coherentes y no son
tantas opciones como para que el numero de regiaerde de manera alarmante (en la
siguiente seccion se comenta este aspecto, pezoepalaro que, a mayor nimero de valores
linguisticos posibles en las entradas, es necedafiioir un mayor nimero de reglas). De hecho,
las salidas también se definieron en un principio edta manera (tres posibles conjuntos
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borrosos de salida). Tras un primer acercamiergocansideré que introducir un cuarto
conjunto borroso de salida, introducia una mejorssicierable en los resultados.

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

El rango de valores de cada conjunto difuso deadates el siguiente:

*+ BAJO, de 0.0 a 0.4 con centro en 0.0.

« MEDIO de 0.2 a 0.8 con centro en 0.5.

* ALTOde 0.6 a 1.0 con centro en 1.0.

Todas las entradas que van al motor de inferenciaodo tienen una configuracion
idéntica.

Yariables del Universo de Entrada X I

Mombre de la ¥ariable Difuszor
| Entrada 1 ;I| | Singleton ;I|
Definir ¥ariable Definir Difusor
Inzertar ¥ariable Puntos de Evaluacion

E liminar ¥ariable

Entrada 1 Difusor

Puntos:1

Hombre del Conjunto Tipo de Conjunto
Bajo LI | Triangulo LI'

o
-

Inzerfar Conmunios

Eliminar Conjuntos Autodefinir |
Aceptar I Aypuda |

Figura 5.10. Definicién de los conjuntos borrosos de entrada con el programa Un-fuzzy.
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En cuanto a los conjuntos borrosos de salida, eetdede forma analoga, aunque con la
diferencia de que, como se ha comentado antede exisconjunto borroso mas. Se puede ver
igualmente la definicién de los conjuntos borrodessalida con el programa Un-Fuzzy en la
Figura 5.11.

El rango de valores de los conjuntos difusos ddaals el siguiente:

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

« MEDIO-BAJO de 0.1 a 0.7, con centro en 0.4.

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

e« ALTOde 0.6 a 1.0, con centro en 1.0.

Yariables del Universo de Salida il
Mombre de la Yariable Concresor

|Salida 1 ;|| |Eentm de Gravedad ;”

Definir Yanable

Inzertar ¥ ariable

Eliminar ¥Yanahle

Salida 1

Mombre del Conjunto Tipo de Conjunto

| Tnangulo LI|

Bajo
Bajo -

Medio-Bajo —
Medio-Alto
Alto il
Eliminar Conjuntos Autodefinir |

Aceptar Apuda |

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

Estos son los conjuntos borrosos con los que $eaem las pruebas para determinar el
namero de entradas al motor de inferencia y losraleé de salida descritas en la seccion 5.3.1.
En todo caso, es necesario comprobar los resultgdesse obtendrian al utilizar otros
conjuntos de entrada y salida.
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Ademas, para la eleccion del difusor y el concresoios conjuntos de entrada y salida
respectivamente, se partio de la configuracion geeeral usando un difusor singleton y un

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

Se han considerado dos caracterizaciones del gnider discurso:
e 12 caracterizacionldniverso Recto, con todos los conjuntos borrosbsietriangulo.

e 22 caracterizacién Universo Curvo, con los conjuntos borrosos BAJO yT@ de
tipo S y los conjuntos borrosos intermedios (MEMBA&JO y MEDIO-ALTO) de tipo
Campana.

La herramienta para pruebas permite la utilizadéndistintos conjuntos borrosos para

entrada y salida, asi como el uso de distintosdifts y concresores, tal y como se muestra en
la Figura 5.12.

Definicién de difusor y
concresor

@ Configuracién /‘ E— " =air

ametros Fuzzy

Difuson Il:amj:rana v]
Eoncretui'ﬂ"imu M dimo vi

a5 del Motos Fuzzy Ii-"
pos de conjuntos de Entrada— -~ Tipos de conjintos de Salida

Bajo Tipn 2 - Baio Tipo L -
Medic |Campana - Mediz-Bajo rPrEmpana -
o [TipoGamms  » Medioaks (TS -

Motor Fuzzy Umbrales
3 Erradas C

Concrecion I'l:3
5 Enfrsdas -
Dependiente del nf de enadas’s Cetteza del Tema Iﬂj
Pertenencia a siguients Nival [0
Cesteza del Apartado 05
Petenancia a siguiente Mivel 2 lﬂ
ostrar Pregundas con Cefeza :I{Ij

Consderar Umbral de Concrecidn [
Achypabe s I Cerrar |

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 discsesprueban tres configuraciones del
motor de inferencia borroso. Estas tres configores se describen en la Tabla 5.14 y se
clasifican segun los siguientes criterios:

- Segun si el universo de discurso es recto o cudeo dcuerdo con la definicidon
realizada mas arriba).

- Segun si los tipos de difusor y concresor utilizado

Para una mayor informacién acerca de la forma decémjuntos borrosos, concresores y
difusores, se puede consultar el capitulo 3 detesis

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

Cc2 Curvo Triangular Centro de Gravedad

(0K] Curvo Singleton Media de Maximos

Tabla 5.14. Configuraciones para el motor de inferencia borroso.

Los criterios seguidos para determinar qué condigjon del motor difuso se ajusta mejor a
las caracteristicas del universo tratado se basawvamente en la introducciéon de las Preguntas
Tipo que representan el conjunto de conocimientoacoonsultas de usuario. El resultado de la
consulta se clasifica en las 5 categorias sefaladasmienzo del apartado 5.3 y que se
denominaron Catl, Cat2, Cat3, Cat4 y Cat5, en funde la posicion en la que aparezca el
Objeto entre los Objetos devueltos por el sistemeuanto a su nivel de certeza:

e Categoria Catl.- El Objeto que corresponde a lgupita tipo es el tnico devuelto o el
que tiene mayor certeza.

e Categoria Cat2.- El Objeto que corresponde a lguptta tipo con es devuelto con la
segunda mayor certeza de todos los Objetos desuelto

« Categoria Cat3.- El Objeto que corresponde a lguptta tipo con es devuelto con la
tercera mayor certeza de todos los Objetos dewuelto

e Categoria Cat4.- El Objeto que corresponde a lgupta tipo con es devuelto, pero no
entre los tres con mayor certeza de entre todoSkjstos devueltos.
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« Categoria Cat5.- El Objeto que corresponde a lgupte tipo no aparece entre los
identificados.

Los resultados obtenidos se pueden observar eziblla 5.15.

Cat3

Configuracion Catl Cat2 Cat4 Catb

R1 77.44%

15.79%

R2 69.17% | 18.05%| 3.769 5.26%  3.76po

R3 68.42% | 15.04% | 6.77% | 7.52% | 2.26%

C1 75.94% | 15.79%]| 4.519 1.50% 1.50p0

Cc2 84.21% | 8.27% | 1.50% | 2.26% | 3.76%

(OX] 65.41% | 18.80%| 6.029 8.27%  1.50po

Tabla 5.15. Resultados obtenidos para cada configuracion segun las distintas
categorias.

La configuracion que mejores resultados obtiena ate parametro es la configuracion
C2 (Universo Curvo con difusor triangular y conoregor Centro de Gravedad). El problema
es que también tiene un porcentaje relativamerite d#¢ Objetos no devueltos. Por tanto,
también debemos seguir teniendo en cuenta lasgewationes C1 y R1 (Difusor singleton y
concresor por Centro de Gravedad para UniversogoGuRecto, respectivamente). Aunque no
devuelven tantos Objetos en primera posicién camoohfiguracion anterior, si devuelven la
gran mayoria de los Objetos, lo que les otorga magor flexibilidad, clave para detectar
Objetos en consultas vagas e imprecisas. En tostm ¢@s resultados obtenidos son bastante
buenos, con el 97.25 % de los Objetos devueltas &g tres primeros Objetos en el caso de la
configuracion R1.

Esta mayor flexibilidad del sistema unida a la missimplicidad de los conjuntos borrosos
y el difusor, nos hace decantarnos por la configaraR1, y, por tanto, tiene las siguientes
caracteristicas:

- Conjuntos borrosos triangulares.
- Difusor singleton.
- Concresor por Centro de Gravedad.

La eleccién de esta configuracién no quiere deua# qtras configuraciones no puedan
resultar igualmente validas.
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5.3.3. Definicién de reglas.

Una vez que se han definido el nimero de entradas gonjuntos borrosos, es necesario
definir las reglas que rigen el funcionamiento aeitor de inferencia borroso. En la seccion
5.3.1 se habia establecido la idoneidad de impleanem motor que aceptara un nimero de
entradas variable segun el nimero de palabras eldredas de la consulta de usuario. Esto, en
la practica, obliga a la implementacion de dos mestale inferencia distintos:

- Si hay tres 0 menos palabras clave extraidasjlga win motor de tres entradas.

- Si hay mas de tres palabras clave extraidas, lsmuin motor de cinco entradas (si
hay méas de cinco palabras clave extraidas, satorsgderan las cinco de mayor peso
en cada subconjunto).

Por otra parte, en la seccidn 5.3.2, se habiamidefitres conjuntos borrosos para cada
entrada. Para el motor de tres entradas, esto supatefinicion de 3= 27 reglas borrosas,
mientras que para el motor de cinco entradas essago definir 3= 243 reglas. He ahi una de
las razones por las que no se definieron mas cmglorrosos: con un solo conjunto borroso
mas, para el motor de cinco entradas habria qimirdef= 1024 reglas.

Las reglas borrosas definidas se pueden obsentariabla 5.16 (motor de tres entradas) y
en la Tabla 5.17 (motor de cinco entradas).

Numero de Definicién de regla Salida
regla
R1 Sl una o mas entradas = ALTO ALTO
R2 Sl tres entradas = MEDIO ALTO
R3 Sl dos entradas = MEDIO y una entrada = BAJ MEDIO-ALTO
R4 Sl una entrada = MEDIO y dos entradas = BAJ MEDIO-BAJO
R5 Sl todas las entradas = BAJO BAJO

Tabla 5.16. Reglas borrosas para el motor de tres entradas.

El desarrollo de las reglas borrosas para el nu#dres entradas mostrado en la Tabla 5.16
da lugar a 27 reglas distintas. Por otra parteritdrio de definicion de estas reglas se basa en
los siguientes postulados:

- Si al menos una palabra clave tiene un coeficidet@eso alta es porque tiene una
importancia capital para la deteccién de ese objgpor tanto, la salida es alta.

- Si todas las entradas tienen un coeficiente de pestio, quiere decir que existen
hasta tres palabras con un grado de significaci@uficientemente importante como
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5. Aplicacion: disefio de un Agente Inteligente pelrportal web de la Universidad de Sevilla.

para ser tenidas en cuenta. Consideramos que tadmbrgs clave definen
suficientemente un objeto como para asignar dildasan valor alto.

- Por el mismo motivo, se considera que si una oethdmdas tienen un coeficiente de
peso medio, las salida tiene que tener un valoianeddo que, aunque puede no se
defina al objeto claramente, si es cierto que noce desdefiar estos objetos, que
también pueden interesar al usuario. Como se hecior&to antes, los valores
intermedios se descompusieron en dos conjuntossmsy MEDIO-ALTO y MEDIO-
BAJO, con lo que la salida toma el primero de estdsres cuando hay dos entradas
con un coeficiente de peso medio, mientras que trsagundo de ellos cuando solo
hay una entrada a nivel medio.

- Logicamente, si todas las entradas tienen un d¢eefecde peso bajo, la salida también

es baja.
Numero de Definicion de regla Salida
regla
R1 Sl dos o més entradas = ALTO ALTO
R2 Sl cuatro o més entradas = MEDIO ALTO
R3 Sl tres entradas = MEDIO Al menos MEDIO-
ALTO
R4 Sl una entrada = ALTO y el resto de entrgda Al menos MEDIO-
BAJO ALTO
R5 Sl dos entradas = MEDIO vy tres entradas = BA. MEDIO-BAJO
R6 Sl una entrada= ALTO y cuatro entradas = BAJ MEDIO-BAJO
R7 Sl una entrada= MEDIO y cuatro entradas = BA 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 motonfigeéncia de cinco entradas mostrado en la
Tabla 5.17 da lugar a 243 reglas distintas. E¢ddtde definicién de las reglas borrosas es muy
similar al definido para el motor de tres entragesp hay que tener en cuenta que al existir
mas palabras clave en la consulta del usuariopsuita es mas dispersa y, por tanto, los
criterios deben de ser mas restrictivos. Por ejempha sola palabra clave no tiene por qué
definir la consulta y, por tanto, el objeto dedalcorrespondiente.

El desarrollo completo de las reglas borrosas aanaos motores de inferencia se encuentra
en el Apéndice B de esta tesis.
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Sistema de Légica Borrosa.
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Capitulo 6. Nuevo meétodo para la
asignacion de pesos basado en FL.

La asignacién de pesos de los términos indice edarios mayores retos en IE e IR. El
modelo mas extendido para la recuperacion de irFoidn, tal y como se menciond en el
capitulo 2, es el Modelo de Espacio Vectorial (VSH) VSM, la importancia de un término
en el subconjunto de conocimiento al que perterstirepresentada por un determinado peso

asociado [LEE97].

En un principio, se penso6 en incluir la asignaclérpesos en el capitulo 5 de esta tesis por
formar parte del disefio del Agente Inteligente pegpo para la recuperacion de informacién en
entornos web, pero el tema tiene la entidad sufieieomo para constituir un capitulo por si
mismo, dada la novedad que introducimos al preseamtaesquema de asignacién de pesos
basado en la Légica Borrosa.

En el apartado 6.1 se realiza una breve introdocaia asignacion de pesos, la cual da
paso a los apartados 6.2, en el que se presemtgétetlo clasico de asignacion de pesos,
denominado TF-IDF, y al apartado 6.3, en el querfsentamos al nuevo método propuesto
basado en FL.

El apartado 6.4 trata sobre la implementacion déosnmétodos. Finalmente, en el
apartado 6.5 se realiza la comparacién entre kdteglos obtenidos con ambos métodos de

asignacion de pesos.
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Introduccion.

6.1. Introduccidén

En capitulos anteriores de esta tesis, se sefialidencia de una serie de coeficientes de
peso asociados a cada término indice. Los valeelwsl pesos deben estar relacionados de
algin modo con la importancia de un término indéce el correspondiente conjunto de
conocimiento (en nuestro caso Tema, Apartado yt@hj8e comentaban, asi mismo, las dos
opciones posibles para definir estos pesos:

- La evaluacién de los pesos por parte de un exparta materia. Esta evaluacion esta
basada en su percepcidn acerca de la importand@s dérminos indice. Este método
es simple, pero esto tiene la desventaja de depemxdtisivamente del criterio del
ingeniero de conocimiento, es muy subjetivo y neusteptible de ser automatizado.

- La generacion de pesos automatizados mediantenjunto de reglas. EIl método mas
ampliamente usado para TWefm WeightingAsignacion de Pesos) es el método TF-
IDF, descrito en el capitulo 2 de esta tesis. Ba &ssis, se propone un método
novedoso para TW basado en FL y que obtiene meajesettados para IE.

La gran cantidad de informacién contenida en urtabaveb hace inviable la primera
opcion por tediosa, intrincada, y por el alto nigel maestria necesario por parte del Ingeniero
de Conocimiento encargado de esta tarea para pualegjar el alto nimero de palabras clave
generadas y, a su vez, asignar coeficientes deguesmados a dichas palabras clave en todos
los niveles jerarquicos. Es necesario, pues, auipanasta tarea.

En este capitulo se describe, en primer lugarumdibnamiento del método de TW mas
extendido, el método TF-IDF. A continuacion se g un nuevo método de asignacién de
pesos basado en FL y por dltimo, se implementaroamitodos para el caso particular del
portal web de la Universidad de Sevilla, obteniéed@sultados concretos del funcionamiento
de ambos.

6.2. Descripciéon del método de asignacion de
pesos TF-IDF.

Aunque fue a finales de los afios 50 cuando suegidda recuperar textos (concepto que
posteriormente se ha extendido a la recuperacidnfdenacion en general) mediante sistemas
automaticos basados en la bisqueda de contenid@altexediante una serie de identificadores,
fue Gerard Salton a finales de los afios 70 y derkntiécada de los 80 quien sentd las bases
para relacionar estos identificadores y los tegtasrepresentan [SALTON96].

Salton sugirié que cada documento podia ser repes® por vectores de términos de la
forma:

D=(t ..., t)

Donde cadactidentifica un término asignado a un documento D.
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos b&sebb.

Una representacion mas formal del vector D nostiavno solo a considerar los términos
que aparecen en dicho vector, sino que se afladesenie de pesosgwepresentando el peso
del término t en el documento D, es decir su importancia enoditdtumento.

Un sistema para TW debe mejorar la eficacia enfaittsres principales, la memoria y la
precision. La memoria tiene en cuenta el hecho we Igs objetos mas relevantes para el
usuario deben ser recuperados. La precision tiermienta que los objetos no deseados por el
usuario deben ser rechazados [RUIZ98]. La definicdkacta de memoria y precision se
encuentra en el apartado 2.3 de esta tesis.

En principio, es preferible un sistema que preiantd una alta memoria, recuperando todo
lo que sea relevante, como también alta precigdhazando todos los objetos no deseados por
el usuario. La memoria mejora si se usan términd&cé de alta frecuencia, es decir, que
ocurren en muchos documentos de la coleccion. 8aepesperar que tales términos devuelvan
muchos documentos, incluyendo muchos de los dodoseelevantes. El factor de precision,
sin embargo, mejora si se usan términos indice s@mi especificos que son capaces de aislar
los pocos articulos relevantes de la masa de loselevantes. En la practica, se utilizan
soluciones de compromiso, usando términos indideakiante frecuentes como para alcanzar
un nivel de memoria razonable sin provocar unaigitatdemasiado baja.

Por lo tanto, y tal y como se comentd en el capifubde esta tesis, en primer lugar, los
términos que se mencionan con frecuencia en dodosémdividuales, o en extractos de un
documento, parecen ser Utiles para mejorar la mantesto sugiere la utilizacién de un factor
denominado frecuencia de términde(m FrequencyTF) como parte del sistema de TW,
midiéndose la frecuencia con la que se presensatétminos en el documento. Los pesos TF se
han usado durante afios en entornos de indexadmdido.

En segundo lugar, el factor TF por si solo no aseguna recuperacidon aceptable. En
particular, cuando los términos de alta frecuenwa estan concentrados en documentos
concretos, pero en cambio son frecuentes en laaiokeentera, todos los documentos tienden a
ser recuperados, y esto afecta a la precision dgueda. De ahi que se deba introducir un
nuevo factor dependiente de la coleccién que &rgar los términos que estén concentrados en
pocos documentos de la coleccién. La frecuenciala@®imento inversalr{iverse Document
Frequency IDF), o frecuencia de coleccién inversa, es etdiaque realiza esta funcién. El
factor IDF es inversamente proporcional al nimeradcumentosnj a los cual un término es
asignado en una coleccion de documehtddn factor tipico IDF etog (N/n)[SALTON96].

Las consideraciones de discriminacion de términgsesen que los mejores términos para
la identificacion del contenido de un documento sguellos capaces de distinguir ciertos
documentos individuales del resto de la colecdifato implica que los mejores términos deben
tener altas frecuencias de término, pero frecuende coleccion totales bajas. Una medida
razonable de la importancia de un término se pobtiener, por tanto, mediante el producto de
la frecuencia de término y la frecuencia de documenversa (TF x IDF), siendo usual
describir el peso de un término i en un documedm|p forma expresada en la Ecuacion 6.1.

Wi = tfij X idfj

Ecuacién 6.1. Férmula para el calculo de pesos.
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Descripcién del método de asignacion de pesos H=-ID

Esta formula, inicialmente pensada para la busqyeehdraccion de documentos en una

coleccion y que, eventualmente, ha sido utilizatabién para buscar y extraer cualquier objeto
de un conjunto de conocimiento acumulado, ha sdisada y mejorada por otros autores, con
el fin de obtener mejores resultados en IE e IRERE LIUO1; ZHAOO2; LERTNATTEEOQ2,;

XU03].

6.3. Descripcion del método de asignacion de
pesos con FL.

El método TF-IDF funciona razonablemente bien, pgeoe el inconveniente de no

considerar dos aspectos que en esta tesis comaimedave [ROPEROOQ9]:

El primer parametro es el grado de identificaciéh abjeto si sélo se usa en una
consulta la palabra clave considerada. Este paraniene una fuerte influencia
sobre el valor final de un peso de término si eldgrde identificacion es alto.
Mientras mas identifica un objeto una palabra clavevalor mas alto tiene el peso
del término correspondiente. Por ejemplo, en lasglt@ de usuario ‘Me gustaria
obtener informacién acerca del SARUS’, la palabsR8S (el Servicio de
Asistencia Religiosa de la Universidad de Sevilitgntifica la consulta en un alto
grado.

Sin embargo, este parametro crea dos desventajgsmeinos de aspectos practicos
cuando hay que llevar a cabo una asignacién auzadaty sistematica de pesos.
Por una parte, el grado de identificacion no esicibte de ninguna caracteristica de
una palabra clave, por lo que debe ser especifipadel Administrador de Sistema.
Los valores asignados pudieran ser, pues, subeti@univocos y no sistematicos.
Por otra parte, la misma palabra clave puede tem&melacion diferente con cada
objeto.

El segundo parametro esta relacionado con losnésiindice compuestos, es decir,
palabras clave ligadas unas a otras. En el ejeng@ola seccion 5.2.2,
correspondiente al objeto 12.6.2, ‘usuario virteanstituiria un conjunto de dos
palabras clave ligadas. Las palabras clave lighdiasn pesos inferiores, puesto que
el hecho de que estas palabras clave estén ligadasque realmente determina el
objeto con la certeza principal mientras que lariaife de una sola de estas las
palabras puede referirse a otro objeto.

La consideracion de estos dos parametros juntosapé&ametros clasicos TF e IDF

determina el peso de un término indice para cadeosiunto en cada nivel. EI método basado
en FL aporta una solucion para estos problemasoligion es la de crear una tabla con todas
las palabras clave y sus pesos correspondientascpda objeto. Esta tabla sera creada en la
fase de extraccion de palabras clave de las pragestandar. La imprecision practicamente no
afecta el método de trabajo debido al hecho detan la asignacion de pesos como la
extraccion de la informacién estan basadas engdieddorrosa, lo que reduce al minimo el
efecto de las variaciones posibles de los pesgra$ns.
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos b&sebb.

Ademas, el método proporciona dos ventajas imptasa
- La asignacién de pesos es automatica.

- El nivel de experiencia requerida es muy inferiaroyhay ninguna necesidad de que
un operador conozca el funcionamiento de los mstale l6gica borrosa, sino
Unicamente cuéntas veces aparece una palabra ajjavece en subconjunto y la
respuesta a dos preguntas simples:

e ¢Cbmo define una palabra clave un objeto por shafts
« ¢Estan ligadas varias palabras clave?

En nuestro caso, el propio desarrollador de langédgieb podria definir a la vez las
preguntas asociadas al objeto (la pagina webpdkbras clave de cada objeto y la respuesta a
las dos preguntas planteadas anteriormente, losipoglifica notablemente el desarrollo del
Agente Inteligente.

6.4. Implementacion de ambos métodos de
asignacion de pesos.

En esta seccion se muestra como el método TF-IBFnyétodo basado en FL han sido
implementados en la practica, con el fin de podengarar ambos métodos, al aplicarlos al
portal web de la Universidad de Sevilla.

6.4.1. Implementacion del método TF-IDF.

Como se sefiald en secciones anteriores, una meidaable de la importancia de un
término indice puede ser obtenida mediante el mtodentre los factores TF y IDF (TF x IDF).
Sin embargo, este férmula ha sido modificada y raej@ por muchos autores para alcanzar
mejores resultados en IR e IE. Finalmente, la féanescogida para las pruebas realizadas fue
la propuesta por Liu et al. [LIUOL1] y que ya ap#éaeen el capitulo 2 de esta tesis. Dicha
formula es la resefiada en la Ecuacion 6.2.
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Implementacién de ambos métodos de asignacionsiespe

tf, xlog(N/n, + 007)

W e
\/thik xlog(N /n, + 001)>
k=1

Ecuacion 6.2. Formula TF-IDF modificada para el calculo de pesos.

Dondetfi es la frecuencia de ocurrencia del térmiea el subconjunto (Tema / Apartado /
Objeto)k, y n, es el numero subconjuntos a los que el térmijnes asignado en una coleccién
de N objetos, es decir, tiene en cuenta si un térmstd presente en otros conjuntos de la
coleccion.

Veamos lo que ocurriria, por ejemplo, con el téomfmirtual” que, como vimos, era
utilizado en el Objeto 12.6.2 correspondiente efrgllo de la seccion 5.2.2.

En el nivel de Tema:

*  “Virtual” aparece 8 veces en el Tema 12 € 8, k= 12).

*  “Virtual” aparece 2 veces en otros Temas 3).

« Existen 12 Temas en totdl £ 12).

e Para normalizar, solo hace falta conocer los dfggsn, del Tema.

e Sustituyendo, el coeficiente resuité = 0.20. Puede parecer muy bajo, pero de hecho
es el mas alto del Tema. Esto es debido a la nmaw#dn, ya que existen 254
palabras. La consecuencia principal de este aspsctpue serd necesaria una bajada
de los umbrales en los niveles mas altos de laasta jerarquica, con el fin de no
eliminar demasiado contenido.

En el nivel de Apartado:

*  “Virtual” aparece 3 veces en el Apartado 12fg£ 3,k = 6).

*  “Virtual” aparece 5 veces en otros Apartados dehd@d 2 ( = 6).

» Existen 6 Apartados en el Tema 12 ( = 6).

e Para normalizar, solo hace falta conocer los dfggsn, del Apartado.

e Sustituyendo, el coeficiente resuitg = 0.17.
En el nivel de Objeto:

* “Virtual” aparece 1 vez en el Apartado 12.6t% € 1, k = 2). Logicamente, en este
nivel tfy siempre es igual a 1, debido a que una palabrgps®ide aparecer una vez en
cada Objeto.

e “Virtual” aparece 2 veces en otros Objetos del Aqdo 12.6 1, = 3).
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6. Nuevo método para la asignacion de pesos b&sebb.

» Existen 3 Objetos en el Apartado 1206 3)
» Para normalizar, solo hace falta conocer los dfggsn, del Objeto.

e Sustituyendo, el coeficiente resulty = 0.01. (“Virtual” aparece en las tres preguntas
por lo que es irrelevante para distinguir estetobjle los otros tres).

Consecuentemente, el término “virtual” resulta vatde a la hora de distinguir que el
Objeto pertenece al Tema 12 y al Apartado 6, psrooepletamente irrelevante a la hora de
definir el Objeto de la consulta. Este debe sepminado mediante la inclusion en la consulta
de usuario de otros términos indice que esténioslagos con el Objeto.

6.4.2. Implementacién del método basado en FL.

Como se explicé en la seccién 6.3, el método TFiBRe la desventaja de no considerar
el grado de identificacion del objeto si sélo sasidera el término indice usado y la existencia
de palabras clave ligadas. Como en el método TK-DFel método de TW basado en FL, es
necesario conocer los valores de los factores ey, ademas, también se debe conocer la
respuesta a las dos preguntas mencionadas entelgnarior.

El método de definicion de los pesos o coeficieatedefine a continuacion. Para definir el
peso correspondiente a un término indice, se dmitestar a cuatro preguntas [ROPEROOQ9]:

« Pregunta 1 ¢(Con qué frecuencia aparece la palabra clave éa¢r de los otros
subconjuntos de conocimiento? (Esta pregunta ektéionada con el factor IDF).

* Pregunta 2 ¢Con qué frecuencia aparece la palabra clave kstidel subconjunto de
conocimiento al que pertenece? (Esta preguntaelationada con el factor TF).

* Pregunta 3¢ En qué medida define una palabra clave a uta®bje
* Pregunta 4 ;Est4 la palabra clave ligada a otras palabaas?l

Con la respuesta a estas preguntas, se defineseuigade valores que constituyen las
entradas a un sistema de légica borrosa, al quiesemina Asignador de Coeficientes. La
salida del sistema de FL del Asignador de Coefieeres la que finalmente define el
coeficiente de peso asociado a un término indice gada nivel jerarquico. El esquema seguido
se puede observar en la Figura 6.1, siendo impertacordar que el sistema de FL (o motor
borroso) utilizado no es el mismo que se usa aextraccion del conocimiento en el Agente
Inteligente, descrita en capitulos anteriores,dgidas reglas borrosas distintas.
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Es 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, Reorresponde a la entrada asociada a la pregésiana de las definidas
anteriormente, mientras que TW es la salida debnu Logica Borrosa, que no es mas que el
coeficiente de peso obtenido. A continuacién serites la forma de definir los valores de
entrada al sistema asociados a cada una de |as puaguntas.

Pregunta 1 (P1):

Para definir los valores numéricos de entradasgdisia de FL, tenemos en cuenta las veces
gue aparecen los términos mas utilizados en todorglinto de conocimiento. La lista de las
palabras clave mas usadas en el total del conglmtoonocimiento acumulado aparece en la
Tabla 6.1.
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Numero Palabra clave Numero 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 Electrénico 12
Informatica 12
Recursos 12
12 Centro 10
Educacion 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 {Bbn qué frecuencia aparece la palabra
clave entre las de los otros subconjuntos de comento?) viene dado por un valor entre O
(aparece muchas veces) y 1 (no aparece en ningdirsutbconjunto). Légicamente, mientras
menos veces aparece un término en otros subcogjdetomismo conjunto de conocimiento,
mayor es la probabilidad de que la consulta es&€iomada con el subconjunto referido. Esta
pregunta P1 se corresponde con el factor IDF.

Dado que para el caso del portal web de la Unidadsde Sevilla se han definido un total
de 1114 palabras clave, consideramos que el 1%tds palabras debe marcar la frontera para
el valor 0 (11 palabras). La palabra clave “recsit@zupa ese undécimo lugar, apareciendo un
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total de 12 veces. Por tanto, cada vez que apargrmgalabra mas de 12 veces en otros
subconjuntos (el valor que marca esta undécim#zglde sera asignado el valor 0.

En general, para cada Tema, el valor de la enabdaignador de Coeficientes asociada a
la Pregunta 1 (P1) se corresponde con los val@@ssden la Tabla 6.2.

Numero de 0 1 2 3 4 5 6
apariciones

Valor 1 0.9 0.8 0.7 0.64 0.59 0.53
NuUmero 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 eal@onsiderados), se considera un valor
ALTO. Este valor es dominante, es decir, se tratadnjunto borroso mas importante para los
valores de entrada entre 0.7 y 1, de ahi los v&loniformemente repartidos. Analogamente
ocurre con los valores entre $y12 (valor BAJO dominante entre 0 y 0.3). El suljapto mas
grande se ha tomado para el valor MEDIO (dominantee 0.3 y 0.7). Como se puede observar,
los valores estan uniformemente repartidos iguaenda Figura 6.2 muestra los tres conjuntos
borrosos de entrada al sistema de FL, los cuadég®rii forma triangular y, como se ha
comentado, se definen por las variables linglist®&JO, MEDIO y ALTO.
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Funciones de pertenencia de entrada
1 T T T T T T T T

0.9

— Caonjunto BAJO T
— Conjunto MEDIO
0.8 —— Conjunto ALTO §

0.7

0.6

0.5

04

0.3 .

0.2

0.1

Figura 6.2: Conjuntos borrosos de entrada.

Por otra parte, y dado que en cada nivel jerarggecdefine un coeficiente de peso distinto,
es necesario considerar otros baremos para caleulealor de entrada al motor difuso de
asignacion de coeficientes en los siguientes revielérquicos. Como para el nivel de Tema se
consideraba el nivel superior (conjunto de conaeitt completo), para el nivel de Apartado
consideraremos las veces que aparece una palakeasri un determinado Tema.

Hay que tener en cuenta que se consideran todd®toas, tomandose como referencia el
valor del Tema en el que la palabra clave aparecad@s ocasiones. La lista de las palabras
clave mas usadas en un Tema y el Tema en el qaeasirecen se muestran en la Tabla 6.3.
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Numero Palabra clave Numero 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 Temal
Electrénico 9 Tema 1l
7 Virtual 8 Tema 12
8 Informatica 7 Tema 10
Servicios 7 Tema 1
10 Educacioén 5 Tema 1
Recursos 5 Tema 12

Tabla 6.3. Lista de palabras méas usadas en un solo Tema.

De manera analoga al nivel jerarquico superiom{e¢l de Tema), se considera que el
coeficiente de entrada al Asignador de Coeficientese dado por un valor entre 0 (aparece
muchas veces) y 1 (no aparece en ningun otro sjiitoh Consideramos de nuevo que el 1%
de estas palabras debe marcar la frontera pam@al @ (11 palabras) por lo que cada vez que
aparezca una palabra mas de 5 veces en otros guitosnse le asigna el valor 0.

Para cada Apartado, el valor de la entrada al Asign de Coeficientes asociada a la
Pregunta 1 (P1) se corresponde con los valoresdadta Tabla 6.4.

Respuesta 0 1 2 3 4 5 >6
(n° veces)
Valor 1 0.7 0.6 0.5 0.4 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 analogo al anterior volviendo a temecuenta la definicion de los conjuntos
borrosos.

Para hallar el coeficiente de peso asociado al WieeObjeto, el método es ligeramente
diferente ya que, aun basandose en la definicidasdeonjuntos borrosos, no tiene en cuenta el
namero maximo de palabras para cada apartadogemalirectamente pasa a la frontera entre
conjuntos borrosos cuando se aumenta el nimerdto® en los que aparece en una unidad.

Los valores de entrada al Asignador de Coeficiemsesiados a P1 para el nivel jerarquico
de Objeto quedan, pues, de la forma en la queesdepabservar en la Tabla 6.5.

Respuesta 0 1 2 >3
(n° veces)
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 defiCieates asociado a la pregunta 2 (P2.
¢, Con qué frecuencia aparece la palabra clave lastdel subconjunto de conocimiento al que
pertenece?), el razonamiento es analogo al utdipada P1, pero teniendo en cuenta que ahora
solo hay que considerar la frecuencia dentro dénico subconjunto de conocimiento y no la
frecuencia de aparicion en los demas. Por consigiel nimero de apariciones se reduce
considerablemente. Logicamente, mientras mas vaga®ece un término en un subconjunto,
mayor es la probabilidad de que la consulta edtkiomada con este. Esta pregunta P2 se
corresponde con el factor TF.

Si tomamos nuevamente la lista con las palabrag ctés usadas en un Tema (Tabla 6.3)
y, teniendo en cuenta que mientras mas veces apdeepalabra clave en el Tema o Apartado,
mayor debe ser el valor de la entrada, se obtiErsemagnitudes mostradas en las Tablas 6.6 y
6.7. Estas tablas corresponden a los valores paraiveles jerarquicos de Tema y Apartado,
respectivamente.

Respuesta 1 2 3 4 5 >6
(n° veces)
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.
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Respuesta 1 2 3 4 5 >6
(n° veces)
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 valorttadan al Asignador de Coeficientes para
el ultimo nivel jerarquico, puesto que a este nivela palabra clave aparece Unicamente una
vez en cada Objeto.

Pregunta 3 (P3):

En el caso de Pregunta 3 (P3. ¢En qué medida defmealabra clave a un Objeto?), la
respuesta es completamente subjetiva. En esta pesfponemos las respuestas “Si / Mucho”,
“Algo” y “Poco / Nada”. En la Tabla 6.8, se muestias valores de entrada al Asignador de
Coeficientes asociados a P3. Este valor es indem@eddel nivel jerarquico 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 la pagina wellp $endria que contestar “Mucho”,
“Algo” o “Poco” a la pregunta de si la palabra @dastefine bien al objeto, sin complicadas
férmulas matematicas que lo describan.

Pregunta 4 (P4):

Finalmente, para la Pregunta 4 (P4. ¢ Esta la matdéve ligada a otras palabras clave?), se
proponen los valores de entrada al Asignador ddiciemtes de la Tabla 6.9. Si la palabra
clave esta ligada a otras tiene un peso menori@geg para referirse al Objeto en cuestion
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 congse@de considerar la frontera entre los
conjuntos borrosos dominantes (Figura 6.1).
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Después de la consideracién de todos estos factmggiue definir las reglas borrosas. En
el caso de los niveles jerarquicos de Tema y Adarthay que considerar los cuatro valores de
entrada asociados a las preguntas planteadasoamtente y que denominamos P1, P2, P3y P4
en funcién de la pregunta con la que se asociaartdple los tres conjuntos borrosos de
entrada, dados en la Figura 6.2, se han definidbr@weonjuntos de borrosos de salida: ALTO,
MEDIO ALTO, MEDIO BAJO Y BAJO. Estos conjuntos bosos 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

02 Conjunto BAJO

— Caonjunto MEDIO-BAJO

01 —— Conjunto MEDIO-ALTO -
—— Caonjunto ALTD
0 1 1 1 1 i y 1

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 6.3: Conjuntos borrosos de salida.

Para la definicién de las reglas borrosas del maganferencia para la generacion de pesos,
se han seguido basicamente los siguientes criterios

- Un valor alto de P1 (relacionado con el factor IDiplica que la palabra no esta
demasiado presente en otro conjuntos de conocimipat lo que la salida sera alta,
a no ser que la palabra tenga por si sola muy ipgeartancia (P3 bajo) o que esté
ligada a muchas palabras (P4 bajo).

- Un valor alto de P2 (relacionado con el factor Hegle implicar un valor alto de la
salida, puesto que la palabra clave estd muy peesen un conjunto de
conocimiento. Sin embargo, si P1 tiene un valoobgjiere decir que la palabra
esta presente en todo el conjunto de conocimig@aiolo que no es muy util para la
extraccion de la informacion.

- P3 es un parametro muy importante, puesto queaspatabra por si sola define muy
bien a un Objeto determinado, es mucho mas facdrgrar dicho Objeto.
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- Un P4 con un valor bajo hace que una palabra ¢eEnga una menor importancia,
debido a que esta asociada a otras palabras, mprelprovoca que el valor de la
salida sea menor.

La combinaciéon de las cuatro entradas con tresuntwg borrosos de entrada nos
proporciona 81 combinaciones posibles, las cuaéneresumidas en la Tabla 6.10. El
desglose completo de las reglas se muestra en éhdige B, correspondiente a las reglas
borrosas.

Numero de Definicién de regla Salida
regla
R1 SIP1=ALTOy P2t BAJO Al menos MEDIO-ALTO
R2 SIP1=MEDIOyP2=ALTO Al menos MEDIO-ALTO
R3 SIP1=ALTO, P2 =BAJOy P3yP4sonal Al menos MEDIO-ALTO
menos MEDIO
R4 SIP1=ALTO, P2=BAJOyP3es BAJO MEDIO-BAJO
R5 SIP3=ALTO Al menos MEDIO-ALTO
R6 S| P4 =BAJO Desciende un nivel
R7 S| P4 = MEDIO Sl la salida es MEDIO-
BAJO, desciende a BAJO

R8 SI(R1yR2) 6 (R1yR5) 6 (R2y R5) ALTO
R9 En cualquier otro caso MEDIO-BAJO

Tabla 6.10. Definicién de las reglas borrosas para la asignacién de coeficientes en los
niveles jerarquicos de Tema y Apartado.

En el nivel de Objeto, debemos desechar la Prequgitgoor tanto, se produce un cambio
en las reglas, aunque los criterios son similakreaso anterior. Una entrada menos reduce el
nimero de reglas a 27. Un resumen de estas regiasese observar en la Tabla 6.11. Para ver
la definicion completa de las reglas, nuevamentesite al Apéndice B.
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Numero de Definicién de regla Salida
regla
R1 SIP3yP4=ALTOyP%¥BAJO ALTO
R2 Sl dos entradas = ALTO y una entrada = MED Al menos MEDIO-ALTO
R3 Sl dos entradas = MEDIO y una entradBAJO MEDIO-ALTO
R4 S| P1 =BAJO Yy las otras dos entragdBAJO MEDIO-BAJO
R5 Sl dos entradas son MEDIO y una entrada - MEDIO-BAJO
BAJO
R6 Sl al menos dos entradas = BAJO BAJO

Tabla 6.11. Definicion de las reglas borrosas para la asignacién de coeficientes en el
nivel jerarquico de Objeto.

Lo Unico que queda por definir es qué ocurre siéumino indice aparece varias veces en
un Tema o Apartado. Por ejemplo, pudiera ser queneraso la respuesta a la pregunta 3 fuera
“Algo” y en otro “Nada”. En ese caso, se realizl@dmedia ponderada de los coeficientes
correspondientes (en el caso sugerido, 0.25).

Por ultimo, hay que tener en cuenta otro aspedtmdfor de inferencia de cinco entradas
necesita de valores mas altos para saturar quetel ate inferencia de tres entradas, por lo que
los valores de salida son mas bajos para el metairto entradas. Para que los valores sean
similares, los pesos de los términos indice queespondan a preguntas tipo de las que se
seleccionen mas palabras clave introducen un noadidir que aumenta el coeficiente hallado
mediante el método basado en FL:

- Si el término indice pertenece a una preguntad@ta que se extraen cuatro o cinco
palabras clave, el coeficiente se multiplica par. 1.

- Si el término indice pertenece a una preguntad@ta que se extraen mas de cinco
palabras clave, el coeficiente se multiplica pa61.

Estos valores son experimentales y consecuenciabdervar la saturacion de ambos
motores.

Para ilustrar el método de Asignacion de Pesosdbasa FL, seguimos con el ejemplo
planteado en la seccién 5.2.2.

El Objeto 12.6.2 esta 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 clavei&V’

- A nivel de Tema:

“Virtual” aparece 2 veces en otros Temas (El vd®entrada al motor de FL asociado
aP1es0.80-Tabla6.2-).

“Virtual” aparece 8 veces en el propio Tema 12\&br de entrada al motor de FL
asociado a P2 es 1 — Tabla 6.6 -).

La respuesta a P3 es “Algo” en 5 de los casos yaNa&n 3 de ellos (El valor de
entrada al motor de FL asociado a P3 es la medidgrada: (5*0.5 + 3*0) / 8 = 0.375
—Tabla 6.9 -)

La palabra “Virtual” esta ligada a una palabra epc@siones mientras que en una de
ellas esta ligada a dos palabras (Por tanto, @sélol a 1.1 palabras de media.
Extrapolando linealmente entre los valores cornedjgmtes a una palabra (0.7) y dos
palabras (0.3) — Tabla 6.10 -, el valor de entadaotor de FL asociado a P4 es 0.65)

Introduciendo estos valores en el motor de légaradsa, el valor del peso del término
indice “Virtual” para el Tema 12 resulta deg, W 0.53.

- A nivel de Apartado:

“Virtual” aparece 5 veces en otros Apartados dahdel2 (El valor de entrada al
motor de FL asociado a P1 es 0.30 — Tabla 6.4 -).

“Virtual” aparece 3 veces en el propio Apartadd61(El valor de entrada al motor de
FL asociado a P2 es 0.45 — Tabla 6.7 -).

La respuesta a P3 es “Algo” en todos los casovdlr de entrada al motor de FL
asociado a P3 es 0.5 - Tabla 6.8 -).

La palabra “Virtual” esta ligada a la palabra “Usoa(El valor de entrada al motor de
FL asociado a P4 es 0.7 — Tabla 6.9 -)

Introduciendo estos valores en el motor de l6garadsa, el valor del peso del término
indice “Virtual” para el Apartado 12.6 resulta dg W0.45.

- A nivel de Objeto:

“Virtual” aparece 2 veces en otros Objetos del Agudw 12.6 (El valor de entrada al
motor de FL asociado a P1 es 0.30 — Tabla 6.5 -).

La respuesta a P3 es “Algo” (El valor de entradaatior de FL asociado a P3 es 0.5 —
Tabla 6.8 -).
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+ La palabra “Virtual” esté ligada a la palabra “Usaa(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,adbrvdel peso del término indice
“Virtual” para el Objeto 12.6.2 resulta dey\® 0.52. Observamos la diferencia con el
coeficiente correspondiente para el método TF-I8#habia obtenido un valor ¥
0.01), pero esto es precisamente lo que buscaruesn@ solo aparezcan los Objetos
buscados, sino que aparezcan, aunque con un @\arteza menor, aquellos objetos
que estén mas intimamente relacionados con estpalbara “virtual” tiene un peso
pequefio para el método TF-IDF porque no sirve gatinguir los tres objetos del
Apartado 12.6. Sin embargo, en este caso, sersia gevolver todos estos Objetos,
los cuales estan relacionados entre si. Los afrasrios indice son los que determinan
cual es el Objeto con mayor nivel de certeza.

Asignador de coeficientes manual

Con el fin de realizar las comprobaciones necesadére el correcto funcionamiento del
asignador de coeficientes, se construyd un asignddocoeficientes manual separado del
Agente Inteligente.

El aspecto del asignador manual de coeficiente$ mestrado en la Figura 6.4:

e Asignader manual de coeficientes, Versidn ADT0626.0 = |0 ﬂ
Matar Fuzzy Entradas Salida
Mivel de pregunta (3 entradasz] © Yalor devuelto por

Mivel de Temaldpartada [5 ent]is W alor 0.8 &l Matar Fuzzy
05270521

Parametros Fuzzy el £ -

Difuzar |Singletu:un J Walor3 0.31 Coeficiente
05270521

Cancresar |I:entr|:| de Gravedaﬂ Y alard 0.65

[ E=pandir Ezcala 0.04 2 0.57 Yalars 0.0

Cuéntas palabras-Clave conesponden al objeta? |3 a Menos j . Calcular

todificadares

La pregunta-tipo tiene de 3 a 5 palabras-clave 1.1

La prequnta-tipo tiene mas de 5 palabraz-clave |1 15 Salir

Figura 6.4. Asignador manual de coeficientes.
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Aunque hasta cinco entradas sean configurablegeaidad solo se tienen en cuenta
cuatro, correspondientes a las P1, P2, P3 y P4itdasal comienzo de este apartado. En el caso
del dltimo nivel, la Pregunta P2 (¢, Con qué frecisemparece la palabra clave entre las del
subconjunto de conocimiento al que pertenece?)g@isu sentido para determinar el valor la
entrada al Asignador de Coeficientes, puesto questa nivel una palabra clave aparece
Unicamente una vez en cada Objeto. En este casoseotienen en cuenta tres valores de
entrada.

En la Figura 6.4 se observan los valores introdigcighra el nivel jerarquico de Tema para
la palabra clave “virtual” en el ejemplo anteriogye, redondeando, proporcionaban un peso
para dicho nivel jerarquico de¥ 0.53.

6.5. Comparacion: método TF-IDF vs. método
basado en FL.

6.5.1. Pruebas realizadas.

Como se comenté en la seccion 5.2 de esta tesigriebas fueron realizadas sobre el
portal web de la Universidad de Sevilla, definiésel@53 objetos agrupados en una estructura
jerarquica con 12 Temas. Cada uno de estos Teem&sun nimero variable de Apartados y de
Objetos en cada uno de ellos. De estos 253 Olgatg&ron 2.107 preguntas tipo, de las cuales
se eliminaron para estas pruebas algo mas de dal,npior tratarse de preguntas muy parecidas
a otras y que no aportaban mucho mas a dichasgwuElmalmente, la cifra de preguntas tipo
utilizadas para las pruebas se quedé en 914 cassllh el apartado 4.2.1 de esta tesis, se
definieron distintas clases de preguntas tipo. Bese914 consultas pertenecientes a las
preguntas tipo definidas, se consideraron pargrlasbas las clases mostradas en la Tabla 6.12:

Clase de pregunta tipo Numero de preguntas tipo

Preguntas tipo principales 252
Preguntas tipo que consideran sinénimos / similareq 308
Preguntas tipo imprecisas 125
Preguntas tipo concretas dentro de objetos i1nas 229
generales

Preguntas tipo creadas por realimentacion del sige 0
Total de preguntas tipo 914

Tabla 6.12. Clases de preguntas tipo definidas para las pruebas.

Debe notarse que no se generaron preguntas tip@alimentacion del sistema para estas
pruebas, puesto que estas preguntas deberian eéasarsconsultas, sugerencias o
recomendaciones realizadas por los usuarios unpugsta en funcionamiento la aplicacion.
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Por otro lado, en esta ocasion, a diferencia dprasbas realizadas en el capitulo 5 de la
tesis en lo referido a los parametros del sisteenkld y con el fin de poder llevar a cabo una
mayor automatizacion de las pruebas, se utilizéo@box de légica borrosa de MATLAB.
Ademas, se definié una base de datos de Excelottais fas preguntas tipo (Figura 6.5) y otra
con todas las respuestas asociadas a estas pseg@ipotay que se corresponderian con los
Objetos. Como se puede observar en dicha Figura eéxisten Objetos a los que les
corresponden varias preguntas tipo.

Microsoft Excel - PreguntasYResultados\V2.xls : lﬁlﬁ
@:l Archivo  Edicion  Ver Insertar Formate Herramientas Dates Ventana 7 -7 X
DS H S B - B @E 2w -[flr === € |d-A-

B3 b # Cual es la estructura academica de la Univ. de Sev.
- C =
1 |N° Objeto Pregunta tipo =
2 111 Cuales son los objetivos de la Univ. de Sev. ]

3112 [Cual es la estructura academica de la Univ. de Sev. |

4 1113 Como puedo contactar con la Univ. de Sev.

5 114 Quisiera saber algo sobre la historia de la Univ. de Sev.

6 |1.21 Quisiera saber algo sobre la historia de la Univ. de Sev.

7 (131 Existe un manual que describa la imagen corporativa de la Univ.

g 141 Donde puedo encontrar un anuario estadistico de la Univ. de Sev.

8 Donde puedo encontrar los anuarios estadisticos de la Univ. de Sev.

10142 Donde puedo encontrar info. estadistica sobre la Univ. de Sev.

11 Donde puedo encontrar datos estadisticos sobre la Univ. de Sev.

12/151 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 |a 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 |a direccion de la Secretaria General

23| Quisiera conocer la direccion de correo electronico de la Secretaria General =
WO whhojal (Ho2 (HoEz/ [ K1 | i
Modo Filtrar DESP 'J

Figura 6.5: Base de datos de Excel con las preguntas tipo.

Asi mismo, los términos indice, que en este casosesponden con las palabras clave
seleccionadas de entre las preguntas tipo, debetag@lmacenados en archivos Excel para
cada subconjunto correspondiente a cada niveljeiGy. Ademas, junto a los términos indice,
deben ser anotados sus correspondientes coefkidatpeso, tanto para los obtenidos con el
método clasico TF-IDF, como para los obtenidos maestro método basado en ldgica borrosa.
En la Figura 6.6, vemos un ejemplo para el Tem&hzste archivo Excel se encuentran todos
los parametros que influyen en las entradas querrdetan el coeficiente de peso hallado
mediante el método basado en FL y que se desanib@n la seccién 6.4 como P1, P2, P3y P4,
De la misma forma, también se encuentra calculddealer de los coeficientes de peso
definidos con dicho método. Por otra parte, tamisiéralmacenan los coeficientes obtenidos
con el método TF-IDF.
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Comparacion: método TF-IDF vs. método basado en FL.

Microsoft Excel - Temal2.xis -

Archive Edicion  Ver Insetar Formate Heramientas Dafos  Ventana 2 criba una

DR el o-az-B2 WF 7 -|10 -viurfg =EE T e %m0 EE

Al b £ audiovisuales ‘[Tamana e Riehis
A | B C D E F G H | J K L M N 0 B =

1 Palabra P1 P2 P3 P4 PC Coef. Concresor CdG]  Coef. TEADF | —

2| P1 Aparicio P1 CoefP2 Apariciof P2 Coef Media J° palabras Media Media Wedia SN T Horm

3 |academia 0 1.00} 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 022

4 |academica 1 0.90 2 03 1 0 1 07 3 0.53 0.06 032 —

5 |acceso 10 0.30} 3 045 4 047 1 07 42 0.37 0.05 024

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 3 0.85 0.03 0.16

§ |administrativos 0 1.00 1 0 0 0.5 1 07 4 0.66 0.04 022

9 |alcala 0 1.00 2 03 0 0 25 0.15 38 0.16 0.09 045

10 alfonsa 0 1.00 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 0.22

11 |alicante 0 1.00} 2 03 0 0 15 05 25 0.4 0.09 0.45

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 23 0.4 0.07 038

14 |animacion 0 1.00] 1 0 0 0 0 1 1 0.4 0.04 0.22

15 |anticipo 0 1.00 g 0 0 0 0 1 g 0.4 0.04 0.22

16 |antonio 0 1.00 2 03 0 0 25 015 35 0.16 0.09 0.45

17 |apuntes 0 1.00) 1 0 0 0.5 5 0.7 2 0.6 0.04 022

18 ;audmwsualEs 4 0.64] 2 0.3 3 05 s 03 6 0.51 0.04 0.20

19 |autonoma 0 1.00] 2 0.3 0 0 25 015 38 0.16 0.0% 0.45

20 |aval j: 0.90| 1 0 1 0 0 1 1 0.4 0.03 0.16

21 |avila 0 1.00] 2 03 0 0 25 015 g 0.16 0.0% 0.45

22 |avisaboe 0 1.00] 1 0 0 0 0 1 1 0.4 0.04 0.22

23 |ayuntamiento 0 1.00 3 0 0 0 1 0.7 2 0.4 0.04 0.22

24 |baleares 0 1.00 2 03 0 0 25 015 35 0.16 0.09 0.45

25 |barcelona 0 1.00) 2 0.3 0 0 2 03 3 0.33 0.09 0.45

26 |bases 0 1.00 1 0 0 05 2 03 3 0.52 0.04 0.22

27 |bibliografico 0 1.00] 1 0 0 0 2 03 3 0.33 0.04 0.22

28 |biblioteca 12 0.10] 4 0.6 3 063 16 046 35 0.14 0.08 0.40

29 |bibliotecas 1 0.90] 1 0 1 05 25 015 g 0.37 0.03 016 -
W« » nf,_Parametros / Indice de definicion 3 Datos / TablaMediaCdG / TablabedaMdM / TabMadaCdé , |+ | B
Listo

= =/}

Figura 6.6: Base de datos con los coeficientes de peso para ambos métodos.

Las preguntas tipo fueron introducidas como coasude usuario en un sistema basado en
FL creado en MATLAB, proporcionando dicho sistenmamo salidas los Objetos que sean
seleccionados con una certeza mayor que un desstmimmbral. Para comparar resultados, se
consideré la posicién en la que aparece la respumstrecta entre el total de respuestas
identificadas como probables.

Para ello, lo primero que hay que hacer es delfisirumbrales de superacion del motor
I6gico. De esta forma, se eliminan Temas y Apasagice no tengan relacién con el Objeto a
identificar. Esta una de las ventajas de utilizagdtructura jerarquica, ya que se gana en tiempo
de procesamiento al ir descartando subconjuntadecimiento. En todo caso, se intenta no
cercenar demasiados Objetos, con el fin de podebiém obtener objetos relacionados. Lo
ideal es que se presenten entre una y cinco rassue$a consulta de usuario, dependiendo de
la cantidad de Objetos relacionados con el de tswdta que se encuentre en el conjunto de
conocimiento. Tal y como se explicé en el apari@adterior, los coeficientes son mas bajos con
el método TF-IDF debido a la normalizaciéon, porglae, tras realizar algunas pruebas, los
umbrales se fijaron a 0.2 para superar el niveletea y 0.3 para superar el nivel de Apartado
para el método TF-IDF, mientras que ambos umbraéde®en un valor 0.4 para el método
basado en FL.

El resultado de la consulta se clasifica en 5 catas:

- Categoria Catl.-La respuesta correcta a aparece como respuestaaies la que
tiene mayor certeza de entre las ofrecidas padstelnsa.
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- Categoria Cat2.- La respuesta correcta aparece entre las 3 con nuyteza
(excluyendo el caso anterior).

- Categoria Cat3.-La respuesta correcta entre las 5 con mayor ceféxiuyendo
los casos anteriores).

- Categoria Cat4.- La respuesta correcta aparece, pero no entre kamn5Smayor
certeza.

- Categoria Cat5.-La respuesta correcta no aparece entre las ofsepateel sistema.

Lo ideal es que la respuesta aparezca en la C&e@atl, aunque serd razonablemente
aceptable que la respuesta se encuentre en lagoffageCat2 y Cat3.

El sistema de FL es el que se considerd 6ptimd apatado 5.3, es decir, contempla las
siguientes caracteristicas:

- Las variables de entrada al sistema de FL son tmfictentes de peso W
correspondientes a los términos indien cada subconjunto Esto se repite para
todos los niveles jerarquicos en los subconjuntegacsalida supera un cierto
umbral.

- Segun el ndmero de términos indice extraidos (eis, & nimero de palabras clave
en cada consulta), se utilizara el motor borrostateentradas o el motor borroso de
cinco entradas.

- Existen tres conjuntos borrosos de entrada, careientes a los valores de las
entradas BAJO, MEDIO y ALTO y cuatro conjuntos losios de salida, los cuales
corresponden a los valores BAJO, MEDIO-BAJO, MEDAOFO y ALTO.

- Las reglas borrosas utilizadas son las definidad epartado 5.3 de esta tesis.

- Los subconjuntos correspondientes a cada nivelgeico para los que la salida no
supera un determinado umbral (en nuestro casogrtionado unas lineas arriba)
son eliminados. Para aquellos subconjuntos cuydasal supera este umbral, el
proceso se repite hasta llegar al nivel de Obj&o.el caso de que ningun
subconjunto supere el umbral, se contempla la fidsid de bajar los umbrales
hasta un determinado nivel.

Una vez introducidas las 914 consultas, los redodtaobtenidos se observan en la Tabla
6.13.
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Comparacion: método TF-IDF vs. método basado en FL.

Método Catl Cat2 Cat3 Cat4 Catb 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 TH-IEbn bastante razonables,
detectandose el 81.18% de los Objetos entre lasngi@as opciones (con mas de la mitad de los
Objetos devueltos en primer lugar), el método basadFL resulta claramente superior, con un
92.45 % de Objetos devueltos (y mas de las trasasupartes en primer lugar). A continuacion,
en las Figuras 6.7 y 6.8 se muestran los resultadas grafico circular, en el que se pueden
observar mejor las conclusiones a las que se ¢radite

El objeto es el de
mayor certeza

50,98%

El objeto no ha
sido devuelto

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
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77,68%

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor

\ certeza
11,82% 3.06%

El objeto es
devuelto entre los
cinco con mayor
Resultados con el método basado en FL certeza

El objeto es
devuelto entre los
tres con mayor
certeza

Figura 6.8: Resultados con el método basado en FL.

6.5.2 Analisis de resultados.

Andlisis segun las clases de preguntas tipo.

Con el fin de refinar las conclusiones acerca dedos métodos de TW, es importante
realizar un analisis mas minucioso de los resuttatm la Tabla 6.12 se exponia la distinta
naturaleza de las preguntas tipo introducidas esistdma. Estas clases de preguntas tipo ya
fueron definidas en la seccién 4.2.1 de esta tEsigstas pruebas se han utilizado las siguientes
clases:

- Preguntas tipo principales, que son las que me@ineh al Objeto, es decir,
corresponderian a una consulta de usuario perfecta.

Un ejemplo de esta clase de preguntas tipo de Exgtr@efinidas para el portal web
de la Universidad de Sevilla seria:

Me gustaria obtener informacion acerca del Servicio de Asistencia
Religiosa de la Universidad de Seuvilla.

- Preguntas tipo que utilicen sindbnimos con respad#pregunta tipo principal o que
sean similares con respecto a su estructura.
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Para la pregunta tipo principal anterior, y dade das siglas del Servicio de
Asistencia Religiosa de la Universidad de Sevila SARUS, una pregunta tipo
similar seria la siguiente:

Me gustaria obtener informacién acerca del SARUS.

- Preguntas tipo imprecisas, a las que les faltanimoion o no estén del todo bien
formuladas.
Para la pregunta tipo principal de los ejemplogrémites, y teniendo en cuenta que
las misas organizadas en la Universidad de Sesdllagestionadas por el SARUS,
una pregunta tipo imprecisa es:

Me gustaria conocer el horario de misas de la Unive  rsidad de Sevilla.

- Preguntas tipo concretas, las cuales tienen re@lacan algun Objeto, pero se
refieren a algo mas preciso.

Para el ejemplo anterior no existe ninguna pregtipta de esta clase, pero un
ejemplo en el portal web de la Universidad de Ses#ria 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 inf ormatica del
Campus Ramén y Cajal.

Por tanto, si sometemos a ambos métodos de TW andlisis exhaustivo teniendo en
cuenta la clase de pregunta tipo, podremos llegarepres conclusiones acerca de dichos
métodos. Para una visibn mas intuitiva de los tadab, estos han sido representados en
diagramas circulares.

En primer lugar, sometemos a analisis los resuitamlitenidos para las preguntas tipo
principales, utilizando las categorias Catl, Ca@&3, Cat4 y Cat5 definidas previamente en
este apartado. Se pueden observar estos resuttadsigura 6.9.
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Figura 6.9: Comparacion de resultados para preguntas tipo principales para ambos
métodos de TW.

Observando los resultados, el método TF-IDF resedtivamente bien la comparacién
teniendo en cuenta el nUmero de Objetos devueltogjue el método basado en FL es mucho
mas preciso, devolviendo el 91.67 % de los Objeto<l primer lugar. Por otra parte, los
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buenos resultados para esta clase de preguntadiptbgicos, habida cuenta de las preguntas
tipo corresponden a consultas de usuario supuestarhien realizadas.

Para las preguntas tipo utilizando sinénimos o esteuctura similar, las conclusiones son
similares: los resultados obtenidos utilizando dosficientes de peso generados mediante el
método basado en FL son mejores que los consegeidos! método TF-IDF, sobre todo en lo
gue se refiere a la precision. Asi mismo, se dereuel Objeto requerido en mas ocasiones para
el método basado en FL aunque, como en el casnaant método TF-IDF también asegura
buenos resultados en este sentido, como se pueda l&Figura 6.10.

Sin embargo, al no ser las consultas exactas, sdepobservar que los resultados
empeoran mas para el método TF-IDF que para eldndtasado en FL, lo que nos da una idea
de lo acertado de utilizar la légica borrosa pdiada una mayor flexibilidad al sistema. En
todo caso, los resultados son bastante parecidms @btenidos para las preguntas tipo
principales, empeorando los resultados solo ligeraen(a fin de cuentas se trata de preguntas
tipo similares), tanto para el método basado endfho para el método TF-IDF.
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Figura 6.10: Comparacion de resultados para preguntas tipo similares para ambos
métodos de TW.

La diferencia es alin mas notoria para las preguitasmprecisas y para las que hemos
denominado preguntas tipo concretas. Los resultadoseguidos para ambas clases de
preguntas tipo se muestran en las Figuras 6.1fyptas tipo imprecisas) y 6.12 (preguntas
tipo concretas).
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con el método TF-IDF

Figura 6.11: Comparacién de resultados para preguntas tipo imprecisas para ambos
métodos de TW.

Las preguntas tipo imprecisas son casi tan bieectietas como las preguntas tipo
principales en el caso de los coeficientes de pesliedos mediante el método basado en FL.
Esto constituye otra razén mas para confirmardaéiad del uso de logica borrosa.
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El objeto no ha
sido devuelto
El objeto es el de

mayor certeza

46,72%

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor
certeza

10,04%

10,48%

El objeto es )
devuelto entre los El objeto es

tres con mayor devuelto entre los
certeza cinco con mayor

certeza

Resultados para preguntas tipo concretas
con el método basado en FL
El objeto es el de
El objeto es mayor certeza

devuelto entre los
tres con mayor
certeza

20,63%

El objeto es
devuelto entre los
cinco con mayor

certeza

El objeto no ha
sido devuelto

24,01%

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor
certeza

Resultados para preguntas tipo concretas
con el método TF-IDF

Figura 6.12: Comparacién de resultados para preguntas tipo concretas para ambos
métodos de TW.
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Como se puede observar en la Figura 6.12, la adaspreguntas tipo a las que se ha
denominado concretas arroja el peor resultado iferedcia entre todas las clases de preguntas
tipo introducidas como consulta de usuario. Esttbgi€o, teniendo en cuenta que se trata de
preguntas asociadas a la pregunta tipo princigaty pas concretas, con lo cual la informacién
que proporcionaria el Objeto con respecto a gstedi consulta seria limitada. En realidad, lo
habitual para las preguntas tipo concretas es euefigran a un listado dentro de un todo, con
lo que pudieran existir (y de hecho existen) Olgjet@s relacionados con la consulta que el
propio Objeto requerido: esto es en absoluto uanweniente, puesto que el Agente Inteligente
presentaria ambos Objetos (el mas concreto y ebpréeral) al usuario, siendo este el que debe
elegir cual de ellos le interesa mas.

Nuevamente, y en este caso de forma mas evidenteecho de usar los coeficientes
basados en FL permite encontrar un mayor nimeobjdxtos.

A modo de resumen, se muestran los resultados qaala clase de pregunta tipo en la
Tabla 6.14.

Tipo de pregunta Catl Cat2 Cat3 Cat4 Catb Total
Método 171 58 6 6 11 252

Preguntas | TF-IDF | (67.86%) | (23.02%)| (2.38%) | (2.38%) | (4.37%)
DO es| Método | 231 13 > |o (000 6 252

princip 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%)
b | 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%)
R0 | Método | 111 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%)
Coé'gr%tas Método 107 53 24 23 22 229

FL (46.72%) | (23.14%) | (10.48%)| (10.04%)| (9.61%)

Tabla 6.14: Resumen de resultados para las distintas clases de preguntas tipo.

Andlisis segun el nimero de preguntas tipo de cada Objeto.

Otro aspecto a tener en cuenta en el analisissidtados es el nimero de preguntas tipo
asignadas a cada Objeto. Evidentemente, un Objetoggede bien definido por una sola
pregunta tipo es un Objeto muy concreto y, porotafiécilmente extraible del conjunto
completo de conocimiento. Sin embargo, hay Objgtes pueden contener informacién muy
difusa o imprecisa, por lo que es necesaria landéin de varias preguntas tipo, como se
explicé en el apartado anterior de esta tesis.
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Para realizar este estudio, se han agrupado letd3l®n los siguientes grupos:

- Grupo 1: el Objeto esta definido por una Unica pneg tipo.

- Grupo 2: el Objeto esta definido por entre dosig@ipreguntas tipo.

- Grupo 3: el Objeto esta definido por entre seigy greguntas tipo.

- Grupo 4: el Objeto esta definido por mas de diegpntas tipo.

Légicamente, los Grupos 1 y 2 son mas numerosasstpujue es menos habitual que
muchas preguntas tengan la misma respuesta (loogresponderia a un Objeto). Sin embargo,
estos Objetos de los Grupos 3 y 4 equivalen a pli@@banico de preguntas tipo, por lo que

son igualmente importantes. En la Tabla 6.15 smelel nUmero de Objetos para cada uno de
estos grupas

Nombre de Numero 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 nUmero de preguntas tipo por Objeto.

Para analizar los resultados, se considera enagieign se devuelve el Objeto buscado en
la mayoria de las preguntas tipo que definen eset@les decir, si un Objeto esta definido, por
ejemplo, por 15 preguntas tipo y en 10 de ellabali®bjeto se devuelve en segundo lugar, se
considera que este Objeto ha sido efectivamentgetteven segundo lugar.

En definitiva, este estudio no se centra en lgsuestas dadas a las preguntas tipo, sino en
los Objetos correctamente devueltos por el sistéongue proporciona un nuevo elemento de
andlisis del sistema.

En la Figura 6.13, se plasman los resultados qourelentes al Grupo 1, en el que solo se
define una pregunta tipo por Objeto.
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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 pamétbdo basado en FL, puesto que
practicamente devuelve todos los objetos (cerce@diedo) en primer lugar. Sin embargo, el
método TF-IDF, aun no siendo tan preciso, resetgivamente bien la comparacion, si no por
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el porcentaje de Objetos devueltos en primer lugjgsprque es capaz de devolver casi el 94 %
de los Objetos entre los tres Objetos con mayaezar

Este comportamiento se repite practicamente pagaeeke ha denominado Grupo 2, en el
que se definen entre dos y cinco preguntas tipdjgeto, como se puede observar en la Figura
6.14. Los objetos se devuelven en ambos casos lestriees primeros Objetos con bastante
frecuencia, siendo el caso del método FL nuevamdestacable por su gran precision, al
devolver mas del 92 % de los Objetos en primerrluga
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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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A la vista de lo obtenido hasta ahora en las Ukipaiebas, se puede concluir que, para
ambos métodos, los resultados son muy buenos cusndefinen hasta cinco preguntas tipo
por Objeto, con lo que se validan también los tadok obtenidos en el capitulo anterior de
esta tesis para los parametros ya comentados dehtégnteligente (conjuntos borrosos,
namero de entradas y salidas del sistema, paréndélosistema borroso, etc.). Aunque los
resultados son mejores para el nuevo método deicléfi de pesos propuesto, basado en FL,
los resultados son también bastante razonablesepanétodo de asignacion de pesos clasico
TF-IDF.

Sin embargo, la mayor ventaja de la asignaciéned®gp mediante FL aparece cuando se
definen mas preguntas tipo por Objeto, es decianda la informacion es mas confusa,
desordenada o imprecisa. En la Figura 6.15 se explms resultados para el caso denominado
como Grupo 3, en el que se definen entre seis ¥ glieguntas tipo por Objeto. Se puede
observar que en este caso ya empieza a haber fen@ndia notoria entre el método TF-IDF
clasico y el método basado en FL propuesto entesta Aunque ambos métodos devuelven
todos los Objetos, existe una gran diferencia dagalr en el que son devueltos, es decir, en la
precision en la extraccion de informacion (86 %Qlgetos extraidos en primer lugar para el
método basado en FL por Gnicamente el 45 % delduétiasico TF-IDF).
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Figura 6.15: Comparacion de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
una pregunta tipo por Objeto.

La diferencia es ain mas notable en los casossequie se definen mas de diez preguntas
tipo por Objeto. En este caso, esta claro que pocaimguna de las preguntas tipo definen
claramente al Objeto, por lo que la informaciérclasamente muy difusa. En la Figura 6.16, se
pueden ver los resultados y las evidentes y ctifaencias en estos casos. Mientras que con el
método basado en FL, se devuelven mas del 96 %sd®bjetos (con el 75 % de ellos en
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Comparacion: método TF-IDF vs. método basado en FL.

primer lugar), el método clasico TF-IDF solo dewaetorrectamente el 82 % de los Objetos.
Ademas, solo el 35.7 % de estos Objetos, son drBain primer lugar.

El objeto es el de
mayor certeza

El objeto no ha
sido devuelto

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor

certeza
El objeto es
devuelto entre los
tres con mayor El objeto es

devuelto entre los
cinco con mayor
Resultados con el método TF-IDF cuando certeza

hay mas de diez preguntas tipo por Objeto

certeza

El objeto es el de
mayor certeza

El objeto no ha
sido devuelto

El objeto no es
devuelto entre los
cinco con mayor

certeza
3,57%
3,57%
14,29%
El objeto es 3,57%
devuelto entre los —
tres con mayor El objeto es
certeza devuelto entre los

cinco con mayor

Resultados con el método basado en FL certeza
cuando hay mas de diez preguntas tipo por

Objeto

Figura 6.16: Comparacion de resultados para ambos métodos de TW para el caso de
mas de diez preguntas tipo por Objeto.
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A modo de resumen, se muestran los resultados gaala clase de pregunta tipo en la

Tabla 6.16.
Tipo de pregunta Catl Cat2 Cat3 Cat4 Cats Total
Método 74 16 1 1 3 95
Preguntas | TF-IDF | (77.89%) | (16.84%) | (1.05%) | (1.05%) | (3.16%)
oi® | Método 89 3 2 0 1 95
P 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 %)
onb® | Meétodo 100 7 0 0 1 108
P FL (92.59%) | (6.48%) | (0.00 %) | (0.00 %) | (0.93%)
Método 10 9 3 0 0 22
Preguntas | TF-IDF | (45.45%) | (40.91%) | (13.63%)| (0.00 %) | (0.00 %)
o rtl:%% 5 | Método 19 3 0 0 0 22
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%)
o rtl:%% 4 | Meétodo 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,traigmas preguntas tipo hay por Objeto,
mejores son los resultados del método basado ecoRiparados con los obtenidos mediante el
método clasico TF-IDF. Por tanto, la evidente cosidn es que, mientras mas enrevesada,
desordenada y confusa es la informacion, mejot ee®do de asignacion de pesos basado en
FL comparado con el método TF-IDF, lo que provoga su aplicacion sea ideal para el caso
de un Agente Inteligente para un portal web, equella informacién tiene estas caracteristicas
y en el que los usuarios pueden realizar consiméasctas o desorientadas.
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Comparacion: 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 estsist En él se resume todo el trabajo
realizado para esta tesis, posteriormente se erdaseonclusiones obtenidas y, finalmente, se
esbozan las posibles lineas de continuaciéon denMestigacion en el marco en el que se
encuadra esta tesis doctoral.

7.1. Resumen.

En esta tesis se ha elaborado un nuevo métodotosc&ivn de Informacién basado en el
uso de la Légica Borrosa para un conjunto de caomecito general, aplicando este método, en
particular, a portales web. Para ello, ha sido se@e realizar las siguientes tareas:

1. La elaboracion de un estudio del estado del artecanto a la Busqueda de
Informacién (nformation Retrieval IR) y la Extraccion de Informacioninformation
Extraction IE) y las distintas técnicas existentes paraall@s a cabo, entre las que
destacan el Modelo de Espacio Vectori&¢tor Space ModeVSM) y las denominadas
ontologias, asi como las razones que nos han Seaaegir el primero de estos modelos
(VSM), para la realizacién del modelo basado ercigorrosa propuesto en esta tesis.

2. El andlisis del estado del arte de las aplicacialeek6gica Borrosa a la busqueda de
conocimiento, tanto en el enfoque vectorial comoee®nfoque semantico (basado en
ontologias).

3. La confeccion de un método general de busquedamtzciniento mediante el uso de
un Agente Inteligente basado en la Légica Borrddara ello, se presentan Agentes
Inteligentes o Asistentes Virtuales, desarrollatbg#o en el ambito de la investigacion
como en el ambito comercial y, habida cuenta dalta de flexibilidad de estos Agentes
Inteligentes cuando la informaciéon es abundantefusa, imprecisa o heterogénea, se
propone un método de extraccién de conocimient@dmsn el Modelo de Espacio
Vectorial y la Logica Borrosa. Para ello, se divedeonjunto de conocimiento en distintos
niveles jerarquicos hasta llegar a un Gltimo neelel que se encuentran las instancias u
Objetos, asignandose a cada Objeto una serie gempes tipo, basadas en las posibles
consultas de un usuario en Lenguaje Natural. Estguntas tipo generadas conllevan la
extraccion de términos indice, cada uno con urnccso asignado.
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Resumen.

El desarrollo de este método constituye una dddasaportaciones principales de esta
tesis a la comunidad cientifica.

4. La validacion del método mediante la aplicaciéraaextraccion de informacién en
portales web. La informacién contenida en un postlh cumple todas las caracteristicas
antes mencionadas, que hacen que la Logica Baseasana herramienta muy util a la hora
de extraer informacion relevante. Para ello seiz@atl estudio de los parametros
necesarios en el sistema de Logica Borrosa pasmebtos mejores resultados utilizando
el portal web de la Universidad de Sevilla comoauograra las pruebas.

5. Por ultimo, y dada la necesidad de automatizapés®s generados para los distintos
términos indice derivados de la aplicacién del Modie Espacio Vectorial, se propone un
nuevo método para la Asignacion de Pe3esm WeightingTW), basado asi mismo en el

uso de la Logica Borrosa, sustituyendo este métdduétodo clasico, denominado TF-

IDF.

La introduccion de la Logica Borrosa a la asignadié@ pesos representa la segunda
aportacion importante de esta tesis.

7.2. Conclusiones.

Del desarrollo de esta tesis, se obtienen lasesitgs conclusiones:

1. En el campo de IR e IE existe la posibilidad déedjar con dos enfoques distintos:
el modelo vectorial y el modelo basado en webs s&oas. Si en el modelo
vectorial, la recuperacion y extraccion de inforrdacse basa en ejué de la
informacion, en el caso de las webs semanticass® én etomoesta estructurada
dicha informacién para recuperarla o extraerlgorBblema que surge es que, en la
actualidad, la web no provee aun de un gran nuchemntologias o esquemas: hay
pocas disponibles y en muy pocas materias. Es enastruir una ontologia desde
el principio puede resultar una tarea costosa y dependiente del ingeniero de
conocimiento que la desarrolle. Por estas razaregsta tesis nos inclinamos por
un enfoque vectorial.

2. Para el disefio del Agente Inteligente para la bédgule informacion en entornos
web, debido a la gran cantidad de informacién aejaa y la estructura jerarquica
o posibilidad de agrupamiento de esta informaai@s, decidimos en esta tesis por
el uso de la Logica Borrosa.

3. El hecho de manejar informacion heterogénea estadd de forma jerarquica de
esta manera proporciona la ventaja de agrupar ftamaciéon enclusters con
contenidos relacionados. Esto permite que el Agértidigente pueda ofrecer al
usuario no solo el Objeto mas cercano a su petisiGo también Objetos que estén
relacionados y que le pueden resultar interesabéeligica borrosa proporciona la
flexibilidad necesaria para manejar este tipo derimacion. A todos los efectos,
este hecho proporciona dos ventajas importantesraatiempo de computacion. Y
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7. Conclusiones.

elimina gran cantidad de informacion que ya no esegaria y que no sera
presentada al usuario con toda seguridad.

4, El disefio del sistema de Logica Borrosa esta basadas pruebas realizadas en el
portal web de la Universidad de Sevilla para opmamiel método general de
blusqueda de conocimiento propuesto en esta tesisoi®luye que es conveniente
utilizar un nimero variable de entradas al sistedependiente de la consulta en
Lenguaje Natural realizada por el usuario, usarrateb de certeza modificables, y
un motor borroso compuesto por conjuntos borrasasgulares, difusor singleton,
y concresor por Centro de Gravedad.

5. En cuanto al novedoso sistema de asignacion despesmque los resultados
obtenidos con el método TF-IDF son bastante razesabl método basado en FL
resulta claramente superior. Sobre todo, cuand@dasultas de usuario no son
exactas a la consulta tipo o las consultas soneioigas, se puede observar que los
resultados empeoran mas para el método TF-IDF areegd método basado en FL,
lo que nos da una idea de lo acertado de utilezdddica borrosa para afadir una
mayor flexibilidad al sistema.

7.3. Futuras lineas de trabajo.

Tras los estudios realizados para el desarrollestietesis, se proponen una serie de futuras
lineas de investigacion, a saber:

1. El estudio de la gestion del interfaz de usuaricAdentes Inteligentes creados con
Ldgica Borrosa, mediante la mejora de las convarsas en Lenguaje Natural con el
usuario, sobre todo en lo referente a la creaciéhogs que permitan al Agente
Inteligente tener una mayor informacion sobre el con el fin de responder mejor
a sus necesidades y considerar ekigs en sus respuestas. Asi mismo, se podrian
considerar otros aspectos, como el aspecto emdaimhaAgente Inteligente o su
interfaz grafica.

2. La posibilidad de utilizar el enfoque basado enologfias en lugar del enfoque
vectorial. El hecho de que consideremos la difewulle utilizar el primero de ellos no
quiere decir que no consideremos interesante libipdad de usar ontologias, lo que
constituye un campo de investigacién muy atractivo.

3. La integracién de los Agentes Inteligentes en asshilistintos de los portales web y
en los que la informacion tenga caracteristicadlaies en cuanto a su abundancia y
heterogeneidad. En concreto, el grupo de inves@gatlC150 de la Universidad de
Sevilla, al cual pertenece el autor de esta test #abajando en la actualidad en
utilizacion del Agente Inteligente como profesortual que permita la formacion
online desde cualquier punto del planeta dandernaaxion de que se esta asistiendo a
una clase ordinaria gracias al mundo virtual crez8econd Life.

4. La aplicacion de otras técnicas de Inteligencia @uacional distintas de la Ldgica
Borrosa a la construccién de Agentes Inteligerfiedre estas técnicas, consideramos
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Futuras lineas de trabajo.

que las denominadas técnicas neuro-borrasag¢-fuzzyrepresentan una posibilidad
muy interesante, puesto que combinan el razonamtamhano que aporta la FL con

la estructura basada en conexiones neuronales deNI, aprovechando las ventajas
de ambas.
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Anexo A. El programa Un-fuzzy.

El programa Un-Fuzzy, actualmente en la version ds2una herramienta para el andlisis,
disefio, simulacidn e implementacion de Sistemdsddeca Difusa creado por Oscar G. Duarte
para el departamento de Tecnologia Eléctrica dénlgersidad de Colombia, distribuyéndose
gratuitamente a través de la Web de dicho depantanfieARIOS04].

Es destacable de este programa la poca cantidaecdesos que necesita para funcionar,
sin necesitar ni siquiera una instalaciéon previgug tanto el programa como el manual y la

ayuda en linea se encuentran en espafiol, algo yaomuin en este tipo de herramientas.

Las interfaces mas importantes con las que cuentbuttry se detallan en los siguientes
apartados.

A.1l. Ventana principal.

En la Figura A.1, se muestra la ventana que aparaga mas arrancar la utilidad y desde
la que podemos acceder a todas las opciones esefiod simulacion e implementacion de
problemas en légica difusa que proporciona el Enog.
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Ventana principal.

- Sistema de Lagica Difusa - [C:4 ¥ arios', XFuzzy', UN - | O |i|
I: frchivo  Entradas  Salidas  Inferencia  Analizador  Wenkana  Ayuda - |E|i|
=0 (1) (B[ )5 |l
=
rli'glaslﬁl ENTRADAS : 3
*L&*M*[&* 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 progt@ne la estructura tipica de cualquier
programa en Windows, donde cabe destacar la baatdnes que resulta comoda e intuitiva a
la hora de utilizar el programa. El significadoedtos botones aparece en la Figura A.2.

1 2 3 4 5 B 78 14 10 11
=0 () P []<)t) [
1. Abrir 7. Funcidn de Tranzeferencia
2. Guardar 3. Calcular
3. Definir Wariable de Entradsa 9. Calcular Pazo a Paso
4. Definir Yariahle de Salida 10. Generar Codigo
5. Opciones Matematicas 11. Generar Tabla
E. Reglas

Figura A.2. Barra de botones de Un-Fuzzy.

En esta ventana se hace una representacion gdéfisaa maquina de inferencia en la que
aparecen una serie de bloques que representaivaiamde entrada, al de salida, a la base de
reglas y al motor de inferencia. Si quisiéramos ifftad cualquiera de estas partes, solo
tendriamos que hacer doble clic sobre el bloqudaepresenta.
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A. El programa Un-fuzzy.

Este programa ofrece la posibilidad de abrir uhigeg crear uno nuevo 6 guardar nuestros
proyectos. Todas estas opciones estan accesibdele @& mena Archivo. Sélo tenemos la
posibilidad de guardar a disco nuestro trabajerstinos definido el universo de entrada, el de
salida y al menos una regla. Esto puede supongrawe problema para aplicaciones en las que
haya muchas variables de entrada y salida ya digaabrealizar todos estos pasos en una sola
sesion.

A.2. Universo de entrada.

Para la definicién del Universo de entrada es estdas variables lingiiisticas del sistema,
sus correspondientes conjuntos y los difusoregspandientes.

Yariables del Universo de Entrada X |

Nombre de la ¥ariable Difusor
[Entadaz &4 | Singleton |
D efinir ¥ariable Definir Difusor

Puntos de Evaluacidn

Insertar Wariable

Eliminar ¥ariable

Entrada 2

Hombre del Conjunto Tipo de Conjunto
B ajo - I| |Tliéngu|o - Il

Definir Conjuntos

Inzertar Conjuntos

Eliminar Conjuntos Autodefinir |
T hceoiar [ Awuda |

Figura. A.3. Cuadro de dialogo Definir variable de entrada.

Desde el cuadro de didlogo mostrado en la FiguBa g& tiene acceso a las opciones para
eliminar, crear 6 modificar las variables lingidas del universo de entrada.

En el caso de definir una nueva o modificar unaterie, aparece una ventana donde
podemos escoger el nombre, el universo de disadesta variable (pudiendo tomar tanto
valores positivos como negativos) y el nUmero detgaide evaluacion para la generacion de
las tablas.

Este cuadro de dialogo también permite crear, nwadifd eliminar los distintos valores
linglisticos de cada una de las variables, asi cesgoger el tipo, es decir, la forma de su
funcién de pertenencia correspondencia.
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Universo de entrada.

Las funciones de pertenencia para los conjuntassalf que podemos utilizar en este
programa son:

. Tipo L.

. Triangulo.

. Tipo Pi.

. Tipo Gamma.
. Tipo Z.

. Campana.

. Tipo S.

. Pi.Campana.
. Singleton.

Por ultimo, este cuadro de dialogo nos da la opd@érdefinir el difusor, el nimero de
puntos de evaluacién y su intervalo de discursa. distintos tipos de difusores que podemos
escoger son:

. Singleton.

. Triangulo.

. Campana.

. Tipo Pi.

. Pi-Campana.

A.3. Universo de salida.

En la generacion del universo de salida nos ereamus con las mismas opciones que las
comentadas para el universo de entrada, tal y cenpaiede ver en la Figura A.4

Jorge Ropero Rodriguez



207

A. El programa Un-fuzzy.

Yariables del Universo de Salida 1 lﬂ
Mombre de la Variable Concresor
|Salida 1 _:i| |Centm de Gravedad j|

Definir Yariable

Insertar Yanable

Eliminar ¥ariable

Nombre del Conjunto Tipo de Conjunto
Conjunto 1 ;!| |Tipu L ;_||

Definir Conjuntos

Insertar Conjuntos

Eliminar Conjuntos Autodefinir |

Apuda I

Figura A.4. Cuadro de didlogo Variables del Universo de Salida.
Los concresores que podemos utilizar con este gnugson:
e Primer maximo.
+ Ultimo méaximo.

* Media de Maximos.
e Centro de gravedad.

A.4. Base de reglas.

Como en todo sistema de logica difusa, esta aplicatecesita de una serie de reglas en
las que almacena el conocimiento para poder fuacion

Hay varias opciones para definir estas reglas:

- Asistente de Definicion Rapida de Reglas.
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Base de reglas.

Definicion Rapida de la Base de Reglas _ﬁ

Variable de Salida: |Salida 1 EI

" Tendencia Creciente Conjunto 2
5 2 Conjunto 3
" Tendencia Decreciente

" Tendencia Constante

Definir Conjunto Completo de Reglas I

Aceptar | Cancelar I Apuda |

Figura A.5. Cuadro de didlogo Definicion Rapida de la Base de Reglas.

Aunque existen varias formas de definir el conjui¢oreglas, la mas (til es la definicién
de un conjunto completo de reglas. Se crean taetglas como sea necesaria para cubrir el
conjunto completo de posibilidades de combinacidimeetodos los conjuntos difusos de las
variables linglisticas de entrada. Este procedaostea en las Figuras A5y A.6 .

Definir una nueva regla con este programa pueddtaeslgo tedioso, siendo mas comodo
en muchas ocasiones crearlas todas, para ir manlifico eliminando posteriormente aquellas
que sean necesarias. No obstante, la definiciomedias es el mayor inconveniente de la
aplicacion, por razones que se explicaran mas @igela

[

Definicidn de las Reglas de la Maquina de Inferencia

Regla Himero EI Total de Reglas Certeza

Entrada 1 es Medio AND
Entrada 2 es Bajo AND
Entrada 3 es Medio
THEN Anterior
Salida 1 es Medio-Alto

Nuevo/lr a..

Consecuente

Al

Muodificador Lingiiistico = .
del Antecedente I:I;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 obsed@s recuadros que indican el ndmero
total de reglas que tenemos definidas y cual egdé actual. Este cuadro de didlogo nos
permite seleccionar el consecuente de una regiandisiada.
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A. El programa Un-fuzzy.

La base de reglas de esta utilidad estd muy limitedque solo permite la definicion de
reglas AND y no de reglas OR. Esto motiva que lipgaconsiderar todas las posibilidades que
da una OR basandose en el operador AND con el gnoeste aumento de reglas. Este
inconveniente se acentlia a medida que aumentangralde variables y conjuntos de entrada.

A.5. Simulacion.

El programa Un-Fuzzy permite dos tipos de simulaesodiferentes:

- Calcular Salidas (Figura A.7).

Calcular Salidas X I

Entradas Salidas

Entrada 1 : 0.100000 Sahda1: 0.831818 -
Entrada 2 : 0.200000
Entrada 3 : 0.500000

1
| Calcular I

Aceptar | Cancelar | Apuda

Figura A.7. Cuadro de dialogo Calcular Salidas.
Desde el cuadro de didlogo mostrado en la Figurase pueden asignar valores concretos
a las entradas para observar como evolucionaralaas. Esta opcion resulta muy util para

poder comprobar si el funcionamiento de un sistesnal correcto.

- Analisis paso a paso (Figura A.8).

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.



210

Simulacion.

Analisis Paso a Paso

Valores de Entrada Difugor |Entrada 1 ;I

Entrada 1: 0.1 0000009
Entrada 2: 0800000
Entrada 3: 0.500000

x|

Reglas Activadas

R5: R5: IF Entrada 1 ez Bajo AMD Entrada 2 ez Medio AND
Entrada 3 ez Medio THEM Salida 1 ez Medio-Alta
R8: IF Entrada 1 ez Bajo AMD Entrada 2 es Alto AND
Entrada 3 es Medio THEHN 5alida 1 es Alto

Agregacion Salida
0831818
Salida 1 =]
Paso: b/5
" II' M Aceptar Cancelar Aypuda

Inicio  Siguiente Todos

Figura A.8. Cuadro de didlogo Andlisis Paso a Paso.

Esta opcion permite calcular cuales son los valooesretos de las variables de salida para
ciertos valores de las variables de entrada, nmmakirlps pasos intermedios que llevan a obtener
tal resultado. Estos pasos intermedios nos muestrdifusor sobre la variable de entrada, las
reglas que se activan, la funcién de pertenenciasds reglas, la interseccion de todas esas
funciones de pertenencia y, por ultimo, el resultdel concresor.

A.6. Generacion de codigo.

La principal ventaja de Un-fuzzy, y que nos haceadarnos por la opcién de usar este
programa en lugar de por el potente toolbox deckbddiorrosa, es la opcion de generar
automaticamente el cédigo fuente del sistema dieddgorrosa en lenguaje C. El cuadro de
dialogo correspondiente a esta opcion se muesteafigura A.9.
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A. El programa Un-fuzzy.

Generacion de Cadigo Fuente il

Cadigo Generado : 25301 Caracteres

Hinclude <stdio_h> -
Hinclude <string_h>

Hinclude <math_h>

#tdefine NUMEROREGLAS 27  Cédiao C
#define NUMEROYARIABLESENTRADA 3 odigo
#tdefine NUMEROVARIABLESSALIDA 1 .

(" Cadigo C++

#tdefine NUMEROTOTALCONJUNTOSENTRADA 9
struct conjunto{ " Texto
char nombre[40]:

float minimo;
) float maximo;

struct variable{
char nombre[40];
float minimo;
float maximo;

int intervalos; |
-

Salvar

Aceptar | Ayuda |

Figura A.9. Cuadro de didlogo Generacion de Codigo Fuente.

En esta ventana podemos escoger la generaciérddgdaente en C o en C++, teniendo
la opcion de guardarlo en el disco. El cédigo gaderes, ademas un codigo relativamente
sencillo y de facil comprension y depuracion.
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Generacion de cédigo.
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Anexo B. Resultados obtenidos con
los dos métodos de TW.

En el Anexo B se muestran los resultados obterddodos métodos basados en FL y TF-
IDF clasico, respectivamente, de forma exhaustiva.

B.1. Resultados obtenidos con el método basado en FL

En este apartado se recogen los resultados obsemddiante el método basado en FL de
forma exhaustiva. Se muestran los distintos Obj&ton sus correspondientes preguntas tipo y
las distintas opciones devueltas por el sistema ét@bjeto deseado en letra negrita).

N° Pregunta 12 opcion 22 opcion 32 opcion 42 opcion &3cion
Pregunta
3.1.1 Como puedo realizar la 12.3.1 3.1.1 3.1.2 3.1.3 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 3.1.2 3.1.3 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 3.3.2 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 3.3.2
matricula por internet en (65.82%) (56.77%)
alguna titulacion de primer
ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 3.3.2
automatricula en alguna (65.82%) (56.77%)
titulacion de primer ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 3.3.2 4.1.2 4.1.1
automatricula en alguna (55.19%) (56.77%) (54.53%) (45.45%)
titulacion de segundo ciclo
313 Cuales son las normas para | 3.1.3
la automatricula (56.53%)
Cuales son las instrucciones | 3.1.3
para la automatricula (56.53%)
Cual es la documentacion 3.1.3
necesaria para la (56.53%)
automatricula
Cuales son las normas para | 3.1.3 3.3.4 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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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 3.1.4 10.6.2 3.8.3 1.5.6 151
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 1.5.8
Universitaria (53.10%) (45.46%)
Que es un PIU 3.1.6
(61.36%)
3.1.7 Como puedo realizar la 3.1.7 23.1 156
matricula por internet en el (66.53%) (54.53%) (54.06%)
Instituto de Idiomas
Como puedo realizar la 3.1.7 231 1.5.6
automatricula en el Instituto (66.53%) (54.53%) (54.06%)
de Idiomas
3.2.1 Que y como se estudia enlas| 3.2.1 3.2.2
Universidades de Andalucia | (66.57%) (54.53%)
Que estudios existen en las 3.2.1 3.2.2
Universidades de Andalucia | (66.57%) (54.53%)
3.2.2 Me gustaria encontrar info. 3.2.2 3.21 3.25 3.2.6
sobre el acceso a las (66.57%) (54.53%) (41.04%) (41.04%)
Universidades de Andalucia
Me gustaria encontrar info. 3.2.2 3.25 3.2.6
sobre el acceso a las (66.57%) (41.04%) (41.04%)
Universidades andaluzas
3.2.3 Deseo info. acerca del 3.23 12.4.2 3.2.4
Distrito unico Andaluz (69.02%) (50.00%) (45.45%)
3.2.4 Deseo info. acerca del 3.24 3.23
Distrito Abierto (60.86%) (41.04%)
3.25 Me gustaria resolver mis 3.25 3.2.2 3.2.6
dudas acerca del acceso a la | (41.04%) (41.04%) (41.04%)
Univ. de Sev.
3.2.6 Me gustaria contactar conel | 3.2.6 151 156 113 3.2.2
Secretariado de Acceso ala | (55.69%) (54.06%) (46.95%) (45.45%) (41.04%)
Univ. de Sev.
3.2.7 Como puedo realizar la 3.2.7 4.1.2 4.2.1
matricula por internet en un (74.19%) (61.85%) (61.36%)
Master oficial
Como puedo realizar la 3.2.7 412 421
matricula por internet en los (74.19%) (61.85%) (61.36%)
Masters oficiales de la Univ.
de Sev.?
3.3.1 Que titulaciones puedo 3.3.1 3.3.2
estudiar en la Univ. de Sev.? | (44.31%) (43.75%)
Que carreras puedo estudiar | 3.3.1 3.3.2
en la Univ. de Sev.? (58.91%) (48.96%)
Que estudios puedo realizar | 3.3.1 3.2.1 151 (umbrales bajados a 0.3)
en la Univ. de Sev.? (45.45%) (39.65%) (38.57%)
3.3.2 Donde puedo encontrar una | 3.3.2 3.3.1
lista de las titulaciones (62.09%) (44.31%)
impartidas en la Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar una | 3.3.2 3.1.2 3.3.1
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 3.1.2 412 411 3.3.1
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 3.3.1
relacion de las titulaciones (62.09%) (44.31%)
impartidas en la Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar una | 3.3.2 3.1.2 3.3.1
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 3.3.1 3.1.2 4.1.2 411
lista de las carreras de (70.80%) (58.91%) (55.20%) (54.53%) (45.45%)
segundo ciclo impartidas en
la Univ. de Sev.?
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Donde puedo encontrar una | 3.3.2 3.1.2 4.1.2 151 3.21
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 11.4.2 3.33 11.1.1 151 11.1.4 (45.47%)
de Organizacion Docente (57.67%) (53.08%) (52.59%) (45.47%)
Deseo info. acerca del POD 3.33 11.1.1 11.1.4
(61.36%) (58.91%) | (48.38%)
3.34 Cuales son las normas para | 3.3.4 3.1.3
realizar la matricula (56.53%) (56.53%)
Deseo conocer la normativa | 3.3.4
para realizar la matricula (56.53%)
335 Como puedo ampliar la 3.35
matricula (56.53%)
Como puedo realizar una 3.35
ampliacion de matricula (56.53%)
3.3.6 Como puedo anular la 3.3.6
matricula (57.33%)
Como puedo pedir la 3.3.6
anulacion de la matricula (57.33%)
3.3.7 Cual es el regimen economicg 3.3.7
de la matricula (56.51%)
3.3.8 Quisiera conocer los planes 3.3.8 3.3.1 3.3.2 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 3.3.8 6.5.1
estudio de una carrera (66.53%) (41.04%)
impartida por la Univ. de
Sev.
341 Me gustaria obtener info. 341
acerca de una asignatura (61.36%)
Me gustaria obtener info. 3.4.1
acerca de los programas de | (63.74%)
una asignatura
351 Me gustaria obtener info. 351 151 156 158
acerca del Consejo de (56.51%) (52.76%) (52.76%) (52.76%)
Alumnos de la Univ. de Sev.
Me gustaria obtener info. 3.5.1
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%)
3.6.2 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
3.6.3 Que asignaturas puedo 3.6.3 3.6.1 3.6.2
escoger para Libre (86.97%) (60.34%) (60.05%)
Configuracion
371 Existe una Guia del 3.7.1
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 3.84
acerca de las becas y ayudas| (64.76%) (60.86%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)
a las que se puede acceder e
las titulaciones de la Univ. de
Sev.
Me gustaria obtener info. 3.8.1 3.3.2 3.3.1 3.10.1 3.10.4 (41.04%)
acerca de las becas a las 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 3.3.2 3.3.1
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.

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.




216

Resultados obtenidos con el método basado en FL.

Me gustaria obtener info. 3.10.1 3.3.1 3.8.1 3.8.2 3.85

acerca de las becas y ayudas| (60.86%) (58.91%) (54.53%) (54.53%) (54.53%)

a las que se puede acceder e

las carreras de la Univ. de

Sev.

Me gustaria obtener info. 331 3.3.2 3.10.1 3.10.4 3.10.5 (41.04%)
acerca de las becas a las que| (58.91%) (48.96%) (41.04%) (41.04%)

se puede acceder en las

carreras de la Univ. de Sev.

3.8.2 Que becas y ayudas propias | 3.8.2 3.10.1 3.8.1 3.8.5 3.84
ofrece la Univ. de Sev.? (66.53%) (60.86%) (54.53%) (54.53%) (54.07%)
Que becas propias ofrece la | 3.8.2 3.10.1 3.10.4 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 9.21
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

3.8.3 Deseo obtener el impreso de | 3.8.3 3.1.4 10.1.1 3.85 3.8.4
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 | 3.8.3 3.1.4 9.3.1 151 3.85
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 | 3.8.3 3.14 8.3.2 3.8.5 3.84
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 3.8.4 3.1.4 3.85 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 | 3.8.3 3.14 9.4.1 3.8.1 3.8.2
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 | 3.8.3 3.1.4 10.6.1 3.85 3.8.4
solicitud para la (68.40%) (62.09%) (61.36%) (53.41%) (52.76%)
convocatoria de ayudas del

CDE

Deseo obtener el impreso de | 3.8.3 3.14 3.8.5 3.84

solicitud para la (71.58%) (62.09%) (53.41%) (52.76%)

convocatoria de ayudas para

los Bonos del Comedor

Deseo obtener el impreso de | 3.8.3 3.14 1.5.5 2.1.2 241
solicitud para la (66.54%) (62.09%) (56.77%) (54.53%) (54.53%)
convocatoria de ayudas para

alumnos ganadores de las

olimpiadas de fisica,

matematicas y quimica

3.8.4 Deseo obtener info. acerca de| 3.8.4 3.85 3.10.1 381 3.8.2
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| 3.8.4 3.85 12.4.5 3.10.1 3.10.4 (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 3.8.3 3.85 1245 3.1.4
la convocatoria de ayudas al | (62.26%) (54.06%) (53.41%) (51.96%) (43.75%)
estudio de la Junta de
Andalucia
Deseo obtener info. acerca de| 3.8.4 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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3.8.5 Deseo obtener info. acerca de| 3.8.5 3.8.4 3.10.1 381 3.8.2
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| 3.8.5 3.8.4 3.10.1 3.8.1 3.8.2
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 3.8.4 24.1 3.10.1 3.10.4 (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| 3.8.5 3.8.3 3.8.4 3.1.4
la convocatoria de ayudas del| (64.79%) (54.06%) (52.76%) (43.75%)

MEC

391 Desearia obtener info. sobre | 3.9.1

el carnet de estudiante (61.85%)

Desearia obtener info. sobre | 3.9.1 1538

el carnet universitario (48.38%) (46.02%)

Desearia obtener info. sobre | 3.9.1

el carne de estudiante (61.85%)

Desearia obtener info. sobre | 3.9.1 8.3.3 158

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 3.8.1 3.8.2 3.85 3.8.4
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 3.8.5 3.8.3
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 3.10.4 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 3.8.3 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 Espafioles

3.10.3 Desearia info. acerca del 3.10.3
programa SENECA (48.78%)

3.10.4 Desearia info. acerca de las | 3.10.4 3.10.5 9.2.1 3.10.1
becas internacionales (55.72%) (55.72%) (45.45%) (41.04%)
Desearia info. acerca del 3.10.4 3.10.5 (46.66%)
programa Erasmus (48.78%)

3.10.5 Desearia info. acerca de las 3.10.5 3.10.4 9.2.1 3.10.1
becas internacionales (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 3.111

los Creditos ECTS (56.51%)

Tabla B.1. Resultados detallados para el Tema 3 con el método basado en FL.
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Resultados obtenidos con el método TF-IDF.

B.2. Resultados obtenidos con el método TF-IDF.

Al igual que en el apartado B.1 se mostraban Isslt@los obtenidos con el método
basado en FL, en el apartado B.2 se muestrandakados obtenidos mediante el método TF-
IDF.

Ne Pregunta 12 opcion 22 opcion 32opcion 42 opcion| Bfcion
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 3.1.3
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 3.3.2 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 3.3.2 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 3.3.2 3.1.1 4.1.1 4.1.2
automatricula en alguna (64.77%) (54.77%) (51.66%) (35.63%) (33.62%)
titulacion de primer ciclo
Como puedo realizar la 3.1.2 3.3.2 3.11 4.1.2 411
automatricula en alguna (64.77%) (54.77%) (51.66%) (48.35%) (35.63%)
titulacion de segundo
ciclo

3.1.3 Cuales son las normas 311 3.3.4 3.1.3 11.2.3 3.1.2
para la automatricula (51.66%) (50.56%) (47.16%) (36.80%) (34.72%)
Cuales son las 311 3.1.3 3.1.2 3.1.7
instrucciones para la (51.66%) (47.16%) (34.72%) (32.51%)
automatricula
Cual es la documentacion | 3.1.1 3.1.3 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 3.3.4 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 3.6.2 311 12.3.1 3.1.3 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 3.1.3 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 8.3.4 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 3.15 11.4.3 11.1.5 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 15.8
Universitaria (59.95%) (38.93%)
Que es un PIU 3.1.6 158 (umbrall bajado a 0.15)
(40.00%) | (34.52%)
3.1.7 Como puedo realizar la 3.6.2 3.1.7 3.11 12.3.1 231

matricula por internet en (86.97%) (63.13%) (51.66%) (51.66%) (50.30%)
el Instituto de Idiomas

Como puedo realizar la 3.1.7 3.1.1 231 251 3.1.3
automatricula en el (63.13%) (51.66%) (50.30%) (35.30%) (34.72%)
Instituto de Idiomas

321 Que y como se estudia en 3.21 3.2.2 7.33 3.8.4 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 3.2.1 3.2.2 7.3.3 3.3.1 3.8.4
las Universidades de (64.61%) | (57.50%) | (51.66%) | (47.33%) | (43.52%)
Andalucia
322 Me gustaria encontrar 3.2.2 321 7.3.3 3.8.4 3.2.6
info. sobre el acceso a las | (64.30%) (53.55%) (51.66%) (43.52%) (43.27%)
Universidades de
Andalucia
Me gustaria encontrar 3.2.2 3.2.6 1.115 10.4.29 11.4.1 (39.25%)
info. sobre el acceso a las | (64.43%) (43.27%) (39.93%) (39.85%)
Universidades andaluzas
3.2.3 Deseo info. acerca del 3.23 3.24 251
Distrito unico Andaluz (74.62%) (42.21%) (35.20%)
3.2.4 Deseo info. acerca del 3.24 323
Distrito Abierto (69.67%) (39.35%)
3.25 Me gustaria resolver mis 3.2.6 1115 10.4.29 11.4.1 12.1.2 3.2.5estaenel 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 8.5.2 8.2.2 1.11.5 (39.93%)
el Secretariado de Acceso | (87.00%) (68.87%) (51.66%) (40.00%)
ala Univ. de Sev.
3.2.7 Como puedo realizar la 3.6.2 3.2.7 4.1.2 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 4.1.2 311 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.?
3.3.1 Que titulaciones puedo 3.8.1 3.3.1 3.3.8 3.3.2
estudiar en la Univ. de (50.66%) (39.73%) (34.85%) (32.20%)
Sev.?
Que carreras puedo 3.3.1 3.3.2
estudiar en la Univ. de (47.33%) (35.74%)
Sev.?
Que estudios puedo 331 321 3.3.2 221 212
realizar en la Univ. de (47.33%) | (45.12%) | (35.74%) | (34.97%) | (31.71%)
Sev.?
3.3.2 Donde puedo encontrar 3.8.1 3.3.2 10.4.27 331 10.4.4 (38.46%)
una lista de las (50.66%) (46.86%) (45.62%) (39.73%)
titulaciones impartidas en
la Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 3.1.2 3.3.2 3.8.1 10.4.27 3.3.1
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 3.25 4.1.2
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 3.3.1 3.3.8
una relacion de las (50.66%) (46.86%) (39.73%) (34.85%)
titulaciones impartidas en
la Univ. de Sev.?
Donde puedo encontrar 3.1.2 3.3.2 3.8.1 3.3.1 411
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 3.3.2 3.1.2 4.1.2 331 10.4.4 (38.46%)
una lista de las carreras (61.78%) (60.18%) (48.35%) (47.33%)
de segundo ciclo
impartidas en la Univ. de
Sev.?
Donde puedo encontrar 3.3.2 3.1.2 4.1.2 331 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.?
333 Deseo info. acerca del 3.33 1.10.1 5.1.4 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 4.1.3 3.34 311 3.2.7
normativa para realizar (86.97%) (80.60%) (52.42%) (51.66%) (39.72%)
la matricula

3.35 Como puedo ampliar la 3.6.2 3.35 311 3.2.7 3.1.2
matricula (86.97%) | (52.42%) | (51.66%) | (39.72%) | (34.72%)
Como puedo realizar una | 3.6.2 3.35 3.1.1 3.2.7 3.1.2
ampliacion de matricula (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)

3.3.6 Como puedo anular la 3.6.2 3.3.6 311 3.2.7 3.1.2
matricula (86.97%) | (52.42%) | (51.66%) | (39.72%) | (34.72%)
Como puedo pedir la 3.6.2 3.3.6 3.11 3.2.7 3.1.2
anulacion de la matricula | (86.97%) (52.42%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)

3.3.7 Cual es el regimen 3.6.2 3.3.7 3.11 3.2.7 3.1.2
economico de la matricula | (86.97%) (64.27%) (51.66%) (39.72%) (34.72%)

3.3.8 Quisiera conocer los 3.38 3.8.1 3.84 3.3.1 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 3.3.8 1.10.1 5.1.4 3.8.4 11.4.2 (40.00%0)
de estudio de una carrera | (70.16%) (51.66%) (51.21%) (43.52%)
impartida por la Univ. de

Sev.
341 Me gustaria obtener info. | 3.4.1
acerca de una asignatura | (51.66%)
Me gustaria obtener info. 3.4.1 4.1.4 3.10.1 10.4.16 10.4.43 (35.00%)

acerca de los programas | (63.45%) (51.21%) (42.11%) (36.63%)
de una asignatura

351 Me gustaria obtener info. | 3.5.1 194 1.11.7 1.9.6 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 3.2.7 10.4.5 (39.43%)
sobre como realizar la (86.97%) (63.45%) (51.66%) (39.72%)

matricula en Libre
Configuracion

3.6.3 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 la Univ. de | (63.54%) (44.14%) (39.25%)

Sev.?

381 Me gustaria obtener info. | 8.3.4 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. | 3.8.1 331 3.10.4 9.2.1 3.3.8
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. | 8.3.4 3.8.1 3.10.1 331 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 3.8.2 9.21
beca para estudiar en la (39.02%) (39.02%) (36.40%)
Univ. de Sev.

Me gustaria obtener una 9.21 3.8.1 3.8.2
ayuda para estudiar en la | (36.40%) (33.71%) (33.71%)
Univ. de Sev.

Me gustaria obtener una 3.8.1 3.8.2

subvencion para estudiar | (39.02%) (39.02%)
en la Univ. de Sev.

Me gustaria obtener info. 8.3.4 3.3.1 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. | 3.2.5 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%)
gue se puede acceder en
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las carreras de la Univ. de
Sev.

3.8.2 Que becas y ayudas 8.3.4 3.8.2 3.25 9.21 3.10.1 (47.29%)
propias ofrece la Univ. de | (85.20%) (50.66%) (49.85%) (47.61%)
Sev.?
Que becas propias ofrece | 3.8.2 3.25 9.2.1 3.10.4 4.2.1
la Univ. de Sev.? (50.66%) | (49.85%) | (47.61%) | (38.45%) | (38.22%)
Que ayudas propias 8.3.4 3.8.2 3.25 3.10.1 3.1.4
ofrece la Univ. de Sev.? (85.20%) | (50.66%) | (49.85%) | (42.11%) | (39.72%)
Como puedo conseguir 3.8.2 381 9.2.1
una beca para estudiar la | (39.02%) (39.02%) (36.40%)
carrera
Como puedo conseguir 9.21 3.8.2 3.8.1
una ayuda para estudiar (36.40%) (33.71%) (33.71%)
la carrera
Como puedo conseguir 3.8.2 3.8.1
una subvencion para (39.02%) (39.02%)
estudiar la carrera
3.8.3 Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 3.10.1 3.8.3 10.1.1 (39.72%)
de solicitud para la (85.20%) (57.16%) (42.11%) (41.53%)
convocatoria de ayudas
de colaboracion del
SACU para Escuela
Infantil
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 8.1.1 12.4.4 9.2.1 3.2.3 3.8.3 aparece en
de solicitud para la (85.20%) (57.16%) (50.21%) (50.05%) (48.00%) el puesto 8° con
convocatoria de ayudas 41.53%
de colaboracion para la
mediacion universitaria
del instituto andaluz de la
Juventud y la Univ. de
Sev.
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 8.3.3 3.10.1 8.3.2 3.8.3 aparece en
de solicitud para la (85.20%) (57.16%) (44.16%) (42.11%) (39.84%) el puesto 6° con
convocatoria de ayudas 38.99%
del SADUS
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.8.4 3.1.4 7.33 3.10.1 3.8.3 aparece en
de solicitud para la (85.20%) (62.66%) (57.16%) (51.66%) (42.11%) el puesto 11° con
convocatoria de ayudas al 33.15%
Estudio de la Junta de
Andalucia
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 9.4.1 3.10.1 3.8.3
de solicitud para la (85.20%) | (57.16%) | (54.99%) | (42.11%) | (41.53%)
convocatoria
extraordinaria de ayudas
del SACU, modalidad
ayuda de cooperacion al
desarrollo
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 3.10.1 10.6.1 3.8.3
de solicitud para la (85.20%) | (57.16%) | (42.11%) | (40.00%) | (38.99%)
convocatoria de ayudas
del CDE
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 3.10.1 3.8.3 3.8.4
de solicitud para la (85.20%) | (57.16%) | (42.11%) | (41.53%) | (31.90%)
convocatoria de ayudas
para los Bonos del
Comedor
Deseo obtener el impreso | 8.3.4 3.1.4 35.1 155 3.10.1 3.8.3 aparece en
de solicitud para la (85.20%) (57.16%) (44.16%) (42.67%) (42.11%) el puesto 6° con
convocatoria de ayudas 41.53%
para alumnos ganadores
de las olimpiadas de
fisica, matematicas y
guimica
3.8.4 Deseo obtener info. acerca| 8.3.4 3.8.4 7.3.3 3.10.1 3.3.8
de la convocatoria de (85.20%) (62.67%) (51.66%) (47.29%) (41.15%)
becas y ayudas al estudio
de la Junta de Andalucia
Deseo obtener info. acerca| 7.3.3 3.8.4 3.2.2 321 3.10.4 (38.45%)
de la convocatoria de (51.66%) (44.85%) (39.97%) (38.87%)
becas de la Junta de
Andalucia
Deseo obtener info. acercal 8.3.4 3.8.4 7.3.3 3.10.1 3.3.8
de la convocatoria de (85.20%) (62.66%) (51.66%) (42.11%) (41.15%)

ayudas al estudio de la

Junta de Andalucia
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Deseo obtener info. acerca| 3.8.4 3.1.6 3.10.4 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 3.85 1.12.4 3.10.1 3.1.4
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 3.10.4 231
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 3.85 3.10.1 3.1.4 3.8.4
de la convocatoria de (85.20%) (46.51%) (42.11%) (39.72%) (31.90%)
ayudas del MEC
391 Desearia obtener info. 391 371 154 158
sobre el carnet de (54.99%) (51.82%) (44.14%) (34.52%)
estudiante
Desearia obtener info. 19.2 3.9.1 158
sobre el carnet (51.66%) (39.25%) (38.93%)
universitario
Desearia obtener info. 391 3.7.1 154 158
sobre el carne de (54.99%) (51.82%) (44.14%) (34.52%)
estudiante
Desearia obtener info. 391 8.3.3 3.1.6 8.1.1 10.1.1 (39.72%)
sobre la Tarjeta (54.99%) (44.16%) (40.00%) (40.00%)
Inteligente Universitaria
Desearia obtener info. 3.9.1
sobre la TIU (39.25%)
3.10.1 Me gustaria obtener info. | 8.3.4 3.10.1 3.4.1 4.1.4 3.1.4
acerca de los programas | (85.20%) (83.48%) (51.66%) (51.21%) (39.72%)
de becas y ayudas para la
movilidad
Me gustaria obtener info. 8.3.4 3.10.1 3.4.1 4.1.4 3.14
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. | 3.10.1 341 4.1.4 3.10.4 10.4.16 (36.63%)
acerca de los programas | (62.43%) (51.66%) (51.21%) (38.45%)
de becas para la
movilidad
Me gustaria obtener info. | 8.3.4 3.10.1 3.4.1 4.1.4 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 10.4.16 10.4.7 (32.45%)
programa SICUE (62.43%) (37.87%) (36.50%) (34.49%)
Desearia info. acerca del | 3.10.2 10.4.18 231 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
Espafioles
3.10.3 Desearia info. acerca del | 3.10.3 10.4.18 10.4.28 10.4.16 10.4.33 (32.78%)
programa SENECA (83.83%) (37.87%) (36.50%) (34.49%)
3.10.4 Desearia info. acerca de 3.10.4 3.10.5 9.1.1 9.4.1 9.2.1 |
las becas internacionales | (56.04%) (49.06%) (44.16%) (39.25%) (36.40%)
Desearia info. acerca del | 3.10.4 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 9.4.1 9.21
las becas internacionales | (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%)
Mundus
3.11.1 Me gustaria acceder al 3.111 1.12.4 3.8.5 12.3.2 231
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 lassdglerosas utilizadas para los distintos
motores de FL utilizados para el desarrollo del migeinteligente, tanto los usados para la
Extraccion de Informacion como los utilizados pardefinicion de los coeficientes de peso.

C.1. Reglas borrosas para la extraccion de informac  ion

Reglas borrosas para el motor borroso de tres entra  das.

E3 Salida
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Reglas borrosas para la extraccion de informacion.

nm<=0m

= mnmnm

[na o a o' ]

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
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C. Reglas borrosas.
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Reglas borrosas para la extraccion de informacion.
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C. Reglas borrosas.
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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 Informacion.

C.2. Reglas bhorrosas para la definicion de pesos.

A diferencia del caso del motor borroso utilizadwrgpla extraccién de informacién, las
entradas no son simétricas, es decir, influye @droide dichas entradas. Notese que igualmente
se han definido cuatro salidas (ALTO, MEDIO-ALTOERIO-BAJO y BAJO). En el caso de
los coeficientes de peso de nivel 1y 2 (Tema yr#go®), 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

Extraccion de informacion en portales web basada aso de Ldgica Borrosa.



230

Reglas borrosas para la definicién de pesos.

MB

MA

MA

MA
MA

MB

MB

MB

MA

o <

MB

MA
MA

MB

MB

MB

MB

MB

MB

Mmoo MmMMmamMm

<=z2o0<C<=2m

==2=200m

mNooOoMmMMmamMm

==2=2=2==2

MA

MA

MB

MA

MB

[nalaalyaa Jai]

nm<=0m

= mnmm

SIS G SR 4

[nalaalyaa Jai]

<

<

=

oM

[salaalaayaa Ry aa R aa e a Ran]
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C. Reglas borrosas.

WWWwWwww
WWWwWwWwww
momwI<Z<Z
WI>WI >
WWWwWwWwww

Tabla C.3. Reglas borrosas para la asignacion de coeficientes de peso (Niveles de
Tema y Apartado).

Para el Gltimo nivel jerarquico (nivel de Objetp)escindimos de P2, puesto que no tiene
sentido. Por tanto, las reglas quedan de la forostrada en la Figura C.4.

P4 Salida
A
MA
MA
MA
MA
MB
MB
MB
B
A
MA
MB
MA
MA
MB
MB
MB
B
MB
MB
MB
MB
MB
B

WOWTHDOOOHRIZIZIZIZIZIZIZIZI>>>2>2>>>>> 8
THWWZZIZIP>PP>P>PHNOOZIZIZI>P>PPOBIRIZIZI>>> I
WZ>PWZI>PWZIP>PWIPUIPOZIP>POTZIP>P>OID>BZI D>

0w w

Tabla C.4. Reglas borrosas para la asignacién de coeficientes de peso (Nivel de
Objeto).
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Reglas borrosas para la definicién de pesos.
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Glosario de abreviaturas.

Al: Artificial Intelligence (Inteligencia Artificid).

ALU : Aritmethic Logic Unit (Unidad Aritmético-logia).

ANN: Artificial Neural Networks (Redes NeuronalesifiEiales).

BP : Backpropagation (Retropropagacion).

CBIR: Content Based Image Retrieval (Recuperacedmtigenes Basada en Contenidos)
Cl: Computational Intelligence (Inteligencia Comgibnal).

CPU: Central Processing Unit (Unidad Central decEs0s).

DM: Data Mining (Mineria de Datos).

E/S: Entrada / Salida.

FCA: Formal Concept Andlisis (Andlisis de Concefosmales).

FCM : Fuzzy K-means (Media C Borroso — Clasificagor

FIS : Fuzzy Inference Sistem (Sistema de InfereBoiaosa).

FL: Fuzzy Logic (Ldgica Borrosa).

GA: Genetic Algorithms (Algoritmos Genéticos).

IDF: Inverse Document Frequency (Frecuencia InvdesBocumento).

IE: Information Extraction (Extraccién de Informénj.

IR: Information Retrieval (Recuperacion de Informdag.

HTML: HyperText Markup Language (Lenguaje de Macde Hipertexto).

KD: Knowlegde Discovery (Descubrimiento del Conoigino).
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KDD: Knowlegde Discovery in Databases (Descubrirtdetel Conocimiento en Bases de
Datos).

KNN: K Nearest Neighbour method (método del Vedihmas Préximo).
LSI: Latent Semantic Indexing (Indexado Semantiatehte).

LMI: Linguistically Motivated Indexing (Indexado Miwado Linguisticamente).
MeSH: Medical Subject Headings (Encabezados de 3 édalicos).
MLP: Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa).

MT: Machine Translation (Traduccién Automatica).

NLI: Non-Linguistic Indexing (Indexado No Lingtiist).

NL: Natural Language (Lenguaje Natural).

NLP: Natural Language Processing (Procesado dejuaga Natural).
NN: Neural Networks (Redes Neuronales).

OEM: Object Exchange Model (Modelo de Intercambgdiitos).
OLAP: Online Analitic Processing (Procesado AnetitEn Linea).
POST: Part-of-Speech Tagger (Analizador Gramatical)

QoS: Quality of Service (Calidad de Servicio).

RDBMS: Relational Database Management Systems{S#&st de Gestion de Bases de Datos
Relacionales)

RS: Rough Sets (Conjuntos Aproximados).

SCM: Supply Chain Management (Administracion d€#alena de Suministro).
SQL: Structured Query Language (Lenguaje de Busm&structurado).

SVM: Support Vector Machine (Maquinas de Soportetveal).

TF: Term Frequency (Frecuencia de Término).

TW: Term Weighting (Asignacion de Pesos).

US: Universidad de Sevilla.

VSM: Vector Space Model (Modelo de Espacio Vectjria
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Glosario de abreviaturas.

WCM: Web Content Mining (Mineria Web de Contenidos)
WM: Mineria Web (Web Mining).

WSM: Web Structure Mining (Mineria Web de Estrues)r
WSN: Wireless Sensor Networks (Red de Sensorearhimica).
WUM: Web Usage Mining (Mineria Web de Uso).

WWW: World Wide Web.

XML: Extensible Markup Language (Lenguaje de MarEatensible).
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