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RESUMEN

La web se ha transformado en uno de los mediosodmicacion mas utilizados en la
actualidad, la mayoria de disefiadores, programagousuarios, trabajan con la informacion
gue se encuentra en la web. Por ello es de vitpbiitancia la mejor utilizacion de los
recursos disponibles que solamente se logra alacan algoritmos que resuelvan las
necesidades en el menor tiempo posible. Es aqudiedos algoritmos de clasificacion juegan
un papel muy importante, ya que no solo puedennareja calidad de las blusquedas que se
realizan, sino que también permiten optimizar lesursos que ahora se concentran en el
tema adecuado. Por ello, el presente proyectoopmpmediante la utilizacion de
coeficientes TFIDF y la técnica de embolsamientmstruir un prototipo de médulo de
clasificacion automatica, tematica, simple y efiteede paginas web, para la integracion con
el sistema de busquedas PSearch. Se busca unéalane exactitud y tiempo de respuesta,
para permitir que el sistema PSearch entregue asejesultados a sus usuarios. Mediante la
seleccion de técnicas de pre-procesamiento sinsplegpliere extraer informacion critica de
cada uno de los documentos HTML y posteriormengerighinarlos con una exactitud

superior al 90%.
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ABSTRACT

The web has become one of the most commonly usddrtaay, most designers, programmers
and users, work with the information found on thebwit is therefore vital to use the available
resources in the best way that we can. This canlmnbchieved by having algorithms that solve
the needs in the shortest time possible. This isrevislassification algorithms play an important
role, because not only they can improve the qualitgearches performed, but also to optimize

the resources, that now are concentrated in theoppate topic.

This is the reason why, this project proposes tiddba Simple and efficient prototype of
automatic classification, using TFIDF coefficiertisd bagging techniques for integration with
Psearch system. The objective is to find a baldeteeen accuracy and response time to allow
the system to deliver better results to the Pseaselns. The module uses simple pre-processing
techniques to extract vital information from eaétihe HTML document and then classify them

with accuracy above 90%.
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CAPiTULO 1

INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

En la actualidad, el avance de la tecnologia hmitido que las personas se comuniquen,
investiguen vy realicen negocios sin salir de siwaxaEs por ello que cada dia mas y mas
personas utilizan el internet como el Unico medimapturar clientes, obtener informacion,

comunicarse con sus seres queridos, entre otros.

Millones de cibernautas utilizan esta gigantescharaliario, debido a que la interfaz web
presenta caracteristicas que la hacen amigablijvat e independiente de arquitectura. Sin
embargo al existir tal cantidad de informacién,hallar aquella que se estd buscando
constituye un gran reto, para los usuarios. Sinaggtb este reto no solo se limita a los
usuarios, sino que también incluye a disefladorgsdmas web asi como a desarrolladores

de buscadores.

Disefiadores y Desarrolladores trabajan para lagrarel usuario final encuentre aquello que
busca, sin embargo entre millones de paginas egalemportancia definir claramente los
términos que logren describir su contenido, den@hera que la informacion contenida no se

pierda en el ciberespacio.

Pero la definicion de términos constituye el prirpaso, ya que no seria util tener términos

definidos si no existe una herramienta que loscatpara entregar los resultados deseados.



De esta manera se hace imprescindible la busqueds élgoritmo eficiente que permita

clasificar la informacion para facilitar las basdae y minimizar la utilizacion de recursos.

Debido a la naturaleza impredecible de los usuat&otas paginas web, es muy importante
gue el algoritmo sea dinamico, y que tenga unapataision que maximice la experiencia

del usuario que en una era globalizada no tiereempid para errores y correcciones.

Si se encuentra un algoritmo de clasificacion efit?, se solucionaria tres problemas a la
vez, ya que este ayudaria a que el usuario enederjue buscaba con mayor rapidez, a que
los disefiadores incluyan términos en sus encabgzatitulos que corresponden al tipo de
usuarios que desean ingresen a esta paginas asiadns buscadores que van a utilizar
menor cantidad de recursos al contar con algoritegpecializados e informacion mas

organizada.

Se ha desarrollado en esta area de buscadoregdeaados un sistema conocido como
PSearch Engine el cual cuenta con opciones pacaekrion de perfiles de usuario que
permitan entregar informacion mas relevante. Ea sistema se cuenta con un algoritmo de
clasificacion, sin embargo la precisidon del misnmm @5 la necesaria para la completa
satisfaccion del usuario. De esta manera un moédalelasificacion teméatico, simple y

eficiente, se hace indispensable para cualquiecdolos, en especial el antes mencionado,
gue trata de optimizar los recursos para ofrederrmacion filtrada y personalizada a sus

usuarios.



1.2. IMPORTANCIA DEL PROYECTO

Debido a que la web se ha transformado en uno slankedios de comunicaciébn mas
utilizados en la actualidad, la mayoria de disefeglbusca crear una interfaz que les permita
no solo mostrar una informacion agradable al usuaio que permita que la velocidad a la

gue obtienen lo que buscan sea la mayor posible.

Sin embargo dada la cantidad y la variedad de issugue acceden a las paginas web, en
ciertas ocasiones no es posible brindarles el tetigprespuesta buscado. Por ello es de vital
importancia la mejor utilizacion de los recursospdnibles que solamente se logra al contar

con algoritmos que resuelvan las necesidadesrarrer tiempo posible.

La mayoria de usuarios obtienen la informaciéraaés de buscadores, que presentan varias
opciones de donde se tiene la libertad de escaggué se necesita. Sin embargo esta
informacion presentada debe ser relevante a laiedsrealizada y ademas debe presentarse
en un tiempo razonable para el usuario. Es agulaltms algoritmos de clasificacion juegan
un papel muy importante, ya que no solo pueden nareja calidad de las busquedas sino
gue también permiten optimizar los recursos queaake concentran en el tema adecuado y
no en ruido (publicidad, animaciones, etc.) queeggmente es el principal obstaculo que se
tiene en las basquedas en paginas web. Sin emhlmrgdgoritmos de clasificacion no son
solo utiles para busquedas, también se utilizgorecesos administrativos o de recuperacion

de informacion.

De esta manera al contar con un algoritmo simpédigiente de clasificacion, se trata de
satisfacer la necesidad de precision y tiempo dpuesta en un ambiente cambiante e

impredecible.



1.3. OBJETIVO FINAL DEL PROYECTO

Mediante la utilizacién de coeficientes TFIDF ytéenica de embolsamiento, construir un

prototipo del modulo de clasificacion automaticanética, simple y eficiente de paginas

web, para la integracion con el sistema PSearch.

1.4. OBJETIVOSESPECIFICOS DEL PROYECTO

Obtener informacién acerca de las diferentes cdi@goutilizadas en directorios
reconocidos como Google, Bing, Yahoo Categories.

Obtener los términos mas comunes encontrados ereniés categorias de directorios
reconocidos como Google, Bing, Yahoo Categories.

Analizar los términos obtenidos para cada categmafa obtener un conjunto pequefo
gue describa cada clase, basado en el coeficiéE-T

Obtener un conjunto de datos de entrenamiento itgidst por enlaces de paginas Web
gue correspondan a las diferentes categorias das$ini

Obtener un conjunto de datos de prueba constitpatoenlaces de paginas Web que
correspondan a las diferentes categorias definidas.

Utilizar algoritmos probados como redes neuronglakyoritmos bayesianos como parte
del médulo de clasificacion para incrementar laieficia del mismo.

Integrar el médulo de clasificacion al sistema PSe&ngine, en lugar del algoritmo de

clasificacion simple que se encuentra utilizandoamente.



CAPITULO 2

M ARCO TEORICO

2.1 QUE ESMINERIA DE DATOS (DATA MINING)?

El nombre de Mineria de Datos deriva de las sinuiés entre buscar valiosa informacion de
negocios en grandes bases de datos y minar unafi@opara encontrar una veta de metales

valiosos. [1]

La Mineria de Datos prepara, sondea y exploraab@sdpara sacar la informacion oculta en
ellos. Es un mecanismo de explotacion con variagayas: por un lado, resulta un buen
punto de encuentro entre los investigadores y é&sopas de negocios; por otro, ahorra
grandes cantidades de dinero a una empresa y abvashoportunidades de negocios. Las
herramientas de Mineria de Datos integran un cémjda areas que tienen como proposito
predecir futuras tendencias y comportamientos. éreial se puede dividir a la Mineria de
Datos en dos grandes categorias Mineria de DatedicBva y Mineria de Datos para

descubrimiento de conocimiento. [2]

Los algoritmos supervisados o predictivos predieenmalor de un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos, conocidos otros atributos (ati descriptivos). A partir de datos cuya
etiqueta se conoce se induce una relacion entha ditqueta y otra serie de atributos. Esas
relaciones sirven para realizar la prediccién etoda@uya etiqueta es desconocida. Esta
forma de trabajar se conoce como aprendizaje sispdy y se desarrolla en dos fases:
Entrenamiento (construccién de un modelo usandsulitonjunto de datos con etiqueta

conocida) y prueba (prueba del modelo sobre ab @stos datos). Cuando una aplicacion no



es lo suficientemente madura no tiene el potemaeésario para una solucién predictiva, en
ese caso hay que recurrir a los métodos no supdosso del descubrimiento del
conocimiento que descubren patrones y tendencidgsedatos actuales (no utilizan datos
histdricos). El descubrimiento de esa informacidvespara llevar a cabo acciones y obtener
un beneficio (cientifico o de negocio) de ellas.dtrmaso del presente proyecto, se trata de
un aprendizaje predictivo, ya que el modulo de ifitasion asignara la etiqueta mas

adecuada a la busqueda realizada. [3][4]

2.2. QUE ESMINERIA WEB (WEB MINING)?

Mineria web es el proceso de descubrimiento y sisatle informacién relevante de los
documentos de la Web. Involucra el uso de técnjcasercamientos basados en la mineria
de datos (Data Mining). La mineria web trata deniifiear y extraer la informacion mas
relevante y especifica en grandes volimenes ds.dBtsca aquella informacion que tiene

relacion entre si. [7]

Las técnicas de mineria web pueden aplicarse eedifs estructuras de datos, desde datos
completamente estructurados como tablas de unadeadatos hasta datos no estructurados
como texto libre, por ello constituye una invalgaldyuda en la creacion de nueva
informacion a partir de informacién existente, @mpérsonalizacion de informacion asi como

en el aprendizaje del comportamiento de los ussiaieda web. [8]
De acuerdo con Etzioni [5] el proceso general daiteria web consiste de cuatro fases:

* Recuperacion de Informacion (IR)




Primera fase de la mineria web, constituye el moadel descubrimiento automatico de
documentos relevantes de acuerdo a una cierta é@lsquos documentos relevantes
incluyen, documentos disponibles en la web talesocooticias electronicas, newsgroups,

newswires, contenido de las html, etc.

» Extraccion de Informacién (IE)

Segunda fase de la mineria web, tiene como objétarsformar los documentos extraidos
en el proceso de recuperacion de informacion, eardentos que sean faciles de leer y de

analizar.

* Generalizacion

Tercera fase de la mineria web, incluye el reconigeito de patrones generales de una

pagina en particular o de diferentes paginas.

« Analisis

Fase final de la mineria web, consiste en la ing¢agion de los patrones encontrados. Una
vez que los patrones han sido identificados, ldaephumana juega un papel importante
haciendo uso de herramientas adecuadas para enyendrializar los patrones, de tal forma

gue se obtenga informacién util.



2.3. CLASIFICACION DE LA MINERIA WEB (WEB MINING)

Hay tres dominios de conocimiento que pertenedanMineria Web, ellos son: Mineria de
contenido web (Web Content Mining), Mineria de s&rectura web (Web Structure Mining)

y la Mineria del uso de la Web (Web Usage Minifig).

2.3.1. MINERIA DE CONTENIDO WEB (WEB CONTENT MINING)

En afios recientes el crecimiento de la web ha ékeaeddas las expectativas. Hoy en dia
hay billones de documentos HTML, imagenes y otrokigos multimedia disponibles en
el internet, y el nimero sigue aumentando. Pergiderando la impresionante variedad
de la web, obtener contenido valioso se ha vueltotarea muy dificil. El uso de la web
como proveedor de informacion es desafortunadamuate complejo que trabajar con
bases de datos estaticas. Por la naturaleza dimdmsic vasto nimero de documentos, las
busquedas retornan miles de resultados, por loeguaecesario tener métodos para

presentar estos resultados y ayudar al usuariteecgmar el contenido mas interesante.

[5].

La mineria de contenido web, entonces constituyenétodo automatico para descubrir
informacion util a partir del contenido de una pé@giveb o de una red de paginas. Se

trabaja con todo tipo de datos (imagen, audio,ovm&exto).

La mineria de contenido web usa las ideas y plibgige la mineria de datos (DM Data
Mining) y del procesamiento natural de lenguajeocoa por sus siglas en inglés (NLP
Natural Language Processing) y recuperacion denrdoion (IR Information Retrieval).

Los principales usos para este tipo de mineriaati@sdson: reunir, categorizar, organizar



y proveer la mejor informacién disponible en la nedra el usuario que pide la

informacion. [11]

La mineria de contenido web tiene una aplicacioly importante en el mundo de los
negocios; permite a las empresas estructurar sgisgsaweb de tal manera que los
usuarios encuentren la informacion que buscanasinetesidad de recorrer la pagina
completa para encontrarla. También es utilizado acdmerramienta en el area de
marketing, para determinar las palabras clave oueceran mayor relevancia en

busquedas generales. [9]

2.3.2. MINERIA DE ESTRUCTURAWEB (WEB STRUCTUREMINING)

La Web puede revelar mas informacion que la codéeen sus documentos. Podemos
obtener informacion acerca de si los usuarios eriare la informacion, si la estructura
de un sitio es demasiado ancha o demasiado prqofsntis elementos estan colocados
en los lugares adecuados dentro de la pagina.relpaue la mineria de estructura web
intenta descubrir la arquitectura de la informacglirmodelo de la estructura de los links
de una pagina web. Este modelo entonces puedeatgii para categorizar las paginas,
ademas nos permitiria identificar paginas similasgscomo paginas relacionadas. Usa la

teoria de grafos, para formar representacioneggsade las distintas arquitecturas. [5]

Sin embargo, a través de la mineria de estruct@ia, wo solo podemos conocer la
estructura de una pégina web, sino de los enlacestd con otras paginas asi como de la
web en general. Al igual que para la arquitectwwauda pagina web, para la estructura

general de la web también se utiliza la represe@maite un grafo.



Algunos estudios han llegado a la conclusién de djuho grafo tiene la forma de un
corbatin, con un nucleo muy bien conectado enrdt@e dos componentes laterales. El
primer componente conocido como el conjunto deadatr(IN set) que se compone de
paginas desde donde se puede llegar al nicle@gn@into de salida (OUT set) que se

compone de paginas a las que se puede llegar elesdeleo.

Otros estudios descubrieron en cambio otras relasioamportantes entre paginas web,
sobre todo utiles en busquedas. Existen dos tigogabinas relevantes para una
busqueda: autoridades y concentradores. Las aadi@sdson paginas que contienen
informacion relevante a la busqueda, mientras qeecbncentradores son paginas que
apuntan a buenas fuentes de informacidén. Obviamamigos tipos de paginas estan
conectados, los buenos concentradores apuntan readwitoridades, y las buenas

autoridades son apuntadas a su vez por varios rvaderes. [6]

Muchos de los buscadores se han beneficiado deegstssentacion particular de la web,
de tal forma que el desarrollo de nuevas técnieds dnineria de estructura web resulta
en el mejoramiento de la informacion que se leegiatial usuario que hace una busqueda.

[13]

2.3.3. MINERIA DE UsOWEB (WEB USAGEMINING)

La mineria de uso web busca encontrar conocimiétitode los datos secundarios
obtenidos de la interaccién de los usuarios camela. Entre las fuentes mas importantes
donde se almacena esta interaccion tenemos a lbbkbg® proxy logs; los cuales pueden

almacenarse en diversos formatos como: CommoniExignded log formats, etc. [5] [6]



La mineria de uso web consiste de tres fases: lBoegamiento, descubrimiento de

patrones y analisis de los mismos. [14]

» Pre-procesamiento

Los datos obtenidos de logs, no son aptos parplieaeion directa de algoritmos de
mineria de datos. Estos datos deben ser limpiasiadeeir debe removerse los datos

irrelevantes como accesos de Web Crawlers, petatlmos entre otros.

* Descubrimiento de patrones

Aplicando métodos estadisticos y de mineria desdatdos web logs, pueden ser
identificados los patrones interesantes concemseal comportamiento de los usuarios
en la navegacion. Puede abordar la busqueda dmeatde acceso general para analizar

el trafico de informacién en la Web.

+ Analisis de patrones

Consiste en entender los patrones de acceso, goctamiento y las tendencias de los
usuarios, ello con el fin de reestructurar contesiide los sitios, ubicandolos de forma
mas accesible o para dirigir a los usuarios a kgyaoncretos durante la navegacion.
También se pueden realizar busquedas de uso pkzadoadonde se analizan las
tendencias individuales de cada visitante paratadainamicamente la informacion a

partir de un perfil de usuario.

La mineria de uso web se ha vuelto critica panmasiejo de las paginas web, ya que

permite la creacion de paginas adaptativas, pelisaoi@n, servicios de soporte, etc. [15]



2.4. FILTRADO DE DATOS.

En afios recientes, las busquedas en la web sehaertido en la forma mas conveniente de
encontrar la informacién que necesitamos. Tradaioente los buscadores solamente
trataban con las de los usuarios directamentegralvargo, es muy comuin que quien busca
la informacion no pueda especificar de forma peegigxacta lo que necesita, esto debido a
falta de entrenamiento o desconocimiento de logsdabbre los cuales se va a realizar la

busqueda.

Los términos que se ingresan en los buscadoregiesmralmente muy limitados y contienen
muy pocas palabras clave. Estos conjuntos de téamin son capaces de reflejar lo que el
usuario busca realmente. Como resultado de elk,stampre lleva a problemas de sobre
carga de informacion o a ofrecerle al usuario mfecion que no tiene nada que ver con la
busqueda realizada. Si se le ofrece al usuariodgeanantidades de informacion que debe
revisar manualmente, es muy probable que termustrérdo y no encuentre algo util en la

busqueda.

Es por ello que se han implementado métodos coniittratio de datos, para desarrollar
sistemas eficientes que le den al usuario lo queeaduEl filtrado de datos, ayuda a los
usuarios eliminando la informacion irrelevante yag¢ndo su atencion a la informacion

relevante. Los filtros son mediadores entre laategede informacion y el usuario final.

El contexto en el que se realiza el filtrado deoglas dinamico, por lo que un sistema de
filtrado debe ser capaz de ajustarse a los candaidal forma que le ofrezca al usuario la

informacion que necesita de una manera consisyarertuna.



El filtrado de datos implica repetidas interaccoree través de varias sesiones con los
usuarios. El sistema debe recordar al usuario withalizar su desempefio para dicho

usuario. Los sistemas de filtrado de datos manti@eefiles que son representaciones de los
intereses de los usuarios. Cada vez que el usuaaoel sistema, este debe mejorar en
proporcionar la informacion que desea, de tal foemaue las necesidades del usuario sean
predecibles y consistentes. Tres enfoques handeadficados dependiendo de la manera en

gue los documentos son seleccionados en el sisfshtenemos:

+ Sistemas Cognitivos

Los documentos se seleccionan basados en lasarésichs de su contenido.

. Sistemas Sociales

Los documentos se seleccionan basados en las nedaocienes y anotaciones de otros

usuarios.

+ Sistemas Econdmicos

Los documentos son seleccionados basados en catmgdtn-beneficio y mecanismos de

fijacion de precios.

El filtrado de datos se ha convertido en una heeata de vital importancia en la web. Uno
de los aspectos que mas se toma en cuenta pali@adbfde datos es la relevancia de las
paginas que se van a filtrar. Una alta relevanaia pa busqueda puede determinarse de

acuerdo a diferentes criterios:

* Filtrado Algoritmico




Se utiliza principalmente en busquedas en la weta bz que el usuario ingresa sus
términos de busqueda, el algoritmo le muestra ai@sones que podrian ser de su

interés. Google utiliza este enfoque en sus busgued

+ Filtrado Social

Utilizado por varias aplicaciones y redes socialesio Facebook. Sugiere al usuario
opciones que sus amigos prefieren. El factor preamie en este enfoque es el factor de

afinidad entre el usuario y la fuente de informacio

« Filtrado Humano

Muchas personas recomiendan paginas web como Lutohébte enfoque se basa en
dichas recomendaciones, los usuarios ahora coefiatichas sugerencias como nuevas

fuentes de informacion. [16]

2.5. CLASIFICACION AUTOMATICA.

Clasificacion es una técnica de mineria de dattigada para predecir la pertenencia de una
instancia de datos a un grupo. Se encarga de prediegietas categoricas, a través de la
construccion de un modelo. Por estas caractedskicalasificacion de paginas web se ha

vuelto esencial en muchas tareas en la extracednmfarmacion en la web.

La clasificacion de datos es un proceso que calestios pasos. En el primer paso (paso de
aprendizaje) se construye un modelo a partir deomjunto de entrenamiento, que contiene
las tuplas y sus etiquetas asociadas. Dado g@tidasetas ya han sido establecidas, este paso

también se conoce como aprendizaje supervisadas Stiquetas no se conocen se denomina



como aprendizaje no supervisado. El segundo passiste en la utilizacion del modelo para
clasificar. En este paso se mide la exactitud dedleto, al probarlo con un conjunto de
prueba. El conjunto de prueba esta formado poasuglie tienen ya sus etiquetas asignadas,
estos datos no se utilizaron en el entrenamientonddelo o clasificador. Una vez que el
conjunto de datos fue clasificado por el modelocampara la etiqueta asignada por el
clasificador con la etiqueta predeterminada. Lacttx@l del clasificador constituye el
porcentaje de tuplas correctamente clasificadagn®d que la exactitud del modelo, se
deben tomar en cuenta otros aspectos para evahualasificador. Entre estos podemos
mencionar: velocidad y escalabilidad, robustez dcajad del modelo para manejar ruido y

datos faltantes), etc.

Existen algunos enfoques para la clasificacion rsigsda, entre los cuales podemos

mencionar:

. Arboles de Decisién

Se basa en la construccion de un diagrama dedlyja estructura se parece a la de un
arbol. Los nodos internos denotan un atributo gosavado y las ramas representan un
resultado de la prueba. Los nodos hoja represéadagtiquetas de las clases. Los arboles
de decision se construyen en dos pasos. En el ppas®, todos los ejemplos se ubican
en la raiz, recursivamente se va repartiendo lodesde acuerdo a los atributos que se
hayan identificado. En este momento se lleva a @&lsegundo paso que consiste en
identificar y remover ramas con ruido o elementtipi@s. Finalmente se prueba el

arbol con el conjunto de prueba.

+ Clasificador Bayesiano
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Estos son clasificadores estadisticos. Pueden girdeeprobabilidad de que una tupla
pertenezca a una clase. “El aprendizaje bayesiahmula |la probabilidad de cada
hipétesis de los datos y realiza predicciones sebtas bases. Es un aprendizaje casi
Optimo, pero requiere grandes cantidades de catiebbao a que el espacio de hipétesis
es normalmente muy grande” [21]. El clasificadoy®&aano simple supone un tamafio
de la muestra asintéticamente infinito e indepeoi@depstadistica entre variables. Con
estas condiciones, se puede calcular las distobhaside probabilidad de cada clase para
establecer la relacion entre los atributos (vaesbhdependientes) y la clase (variable
dependiente) [22]. A pesar de que este clasificatmrconsidera las dependencias
naturales que existen entre los diferentes atrihsio desempefio es bastante bueno y se
asemeja al de un arbol de decisién o incluso cganals redes neuronales. También
tenemos otro tipo de clasificador bayesiano quesidena la existencia de posibles
dependencias entre las variables; las redes Bagssion graficos aciclicos dirigidos
cuyos nodos representan variables y los arcos aggieuhen codifican dependencias
condicionales entre las variables. Los nodos puedgmesentar cualquier tipo de
variable, ya sea un parametro medible (0 medidug, wariable latente o una hipotesis

[23].

» Clasificacion basada en reglas

El modelo en este tipo de clasificadores esta septado por una serie de reglas Si —
Entonces. Dichas reglas pueden ser generadas d@daeinde decision o directamente de

los datos usando un algoritmo.

* Clasificacién por retro propagacion
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En este tipo de clasificacién se utilizan los algows de redes neuronales. Una red
neuronal consiste de una serie de unidades dedantrasalida en las cuales cada
conexién tiene un peso asociado a ella. Duranfada de aprendizaje la red aprende
ajustando los pesos, de tal forma que sea caparedecir la etiqueta correcta dada la
tupla de entrada. El entrenamiento de este tipedies toma mucho tiempo, sin embargo
incluye gran tolerancia a ruido y tiene una grahilltad para clasificar datos para los

gue no fue entrenado.

En cuanto a clasificacion no supervisada, el métwds utilizado es el Clustering. El

proceso que consiste en agrupar un conjunto deosbfesicos o abstractos en clases de
objetos similares se conoce como Clustering. Bh@ripaso para utilizar este método es
dividir el conjunto de datos en partes mas pequefiascontengan datos similares, para
después asignar las etiquetas a estos grupos masfos. Este tipo de clustering tiene la

ventaja de ser un proceso adaptable a los cambios.

En general la mayor parte de métodos de Clustgrimglen clasificarse en las siguientes

categorias:

« Meétodos de particion

Dado un conjunto de datos con n objetos o tuptesimétodos de particion construye k
particiones de los datos, donde cada particioresgmta un cluster y k<n. Las particiones
se construyen de forma iterativa, se inicia conyulas demas se generan a partir de esta,
moviendo objetos de una particion a otra. Cadaguamtdebe tener al menos un objeto y

cada uno de los objetos debe pertenecer a undestda particiones.
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 Métodos Jerarquicos

Estos métodos crean una descomposicion jerarquecandconjunto de datos dado.
Dependiendo del tipo de descomposicion pueden semuwativos (bottom-up) o
divisivos (top-down). Para el enfoque acumulatiaxa objeto inicia en un grupo
diferente, que con cada paso puede unirse a otcarge hasta llegar a tener un solo
grupo o hasta llegar a una condicion que detengeoekso. Para el enfoque divisivo por
el contrario todos los objetos inician en el miggnapo y con cada paso se van separando
hasta que cada objeto termine en un grupo o Hagi@ la una condicién que termine el
proceso. Ambos enfoques aunque diferentes se paegcgue una vez que se llevo a

cabo un paso no puede deshacerse.

» Métodos basados en densidad

Hacen que los clusters crezcan mientras el nineabpttos en la vecindad sea mayor a
cierto umbral. Estos métodos se utilizan para descruido en los datos o clusters no

esféricos.

« Meétodos basados en grillas

Se genera una estructura con un determinado nuteeceldas, que permite formar los
clusters. La ventaja de estos métodos radica ensgonemuy veloces, el tiempo de

procesamiento no depende del nimero de objetasdsimumero de celdas.

« Métodos basados en modelos

Se formula un modelo hipotético para cada clustse yusca el mejor ajuste de dicho

modelo.
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- Métodos basados en restricciones

En estos métodos se incorpora restricciones (exjipes de los usuarios o propiedades)

al resultado de los clusters. [17]

2.5.1. COEFICIENTETFIDF

El coeficiente TFIDF por sus siglas en inglés (Tdfme-quency — Inverse Document
Frequency) es una medida estadistica propuest@grard Salton, usada para evaluar la
importancia de una palabra para el ambito de cadala los documentos en particular y
para el de la coleccion en su conjunto. Su angdisesle dividirse en dos partes esenciales

TF e IDF.

La importancia de cada palabra TF (Term Frequemcygmenta proporcionalmente de
acuerdo al niumero de veces que la misma aparecgl documento, sin embargo

debemos tomar en cuenta el tamafio del documentyye/asto afectara al peso final de
cada palabra. Para evitar este problema, se naarglvalor tomando en cuenta también
la cantidad de documentos en los que aparece dalbhra, para tratar de nivelar todas

las palabras que apareceran en la coleccion. [18]
De esta forma la importancia del térmita@n el documentd; esta dado por:

TT,E-J}-

TF.. = —/————
Ekﬂ'k,}'

L
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Donden;; es el nUmero de ocurrencias del término consideeadel documentd,. El

denominador constituye el nimero de ocurrenciasdias los términos en el documento

d.

s

La frecuencia inversa de los documentos (IDF) esmadida de la importancia general
del término y se calcula mediante:

DI

Ph T [t ed)

Donde el numerador lo constituye el numero totalddeumentos en el cuerpo y el

denominador es el nimero de documentos dondenghtét; aparece(i.e., n;; # 0)
Asi el coeficiente TFIDF para el térmimoen el documentd, es:
TFIDF,; =TF,; X IDF,

Un valor TFIDF alto es alcanzado por un término atia frecuencia en el documento
considerado, pero baja frecuencia en la colecc®matumentos. De esta manera, el

coeficiente tiende a filtrar términos comunes.][19

2.5.2. EMBOLSAMIENTO
El embolsamiento es un concepto de la mineria tisdque consiste en la combinacion
de la prediccion de multiples clasificadores o mmtedes individuales (mediante un

simple mecanismo de votacion), implementados mucheses por técnicas de



25

modelamiento distintas, pero entrenados bajo ummisonjunto de datos, para producir
un unico clasificador.

Muchos investigadores (Breiman, Clemen, Wolpert) mastrado que el embolsamiento
es principalmente efectivo en algoritmos de apmEdi “inestables” como redes
neuronales y arboles de decisién, donde pequefiomiasa en el conjunto de
entrenamiento producen grandes variaciones eneslicpion. Un clasificador basado en
embolsamiento tiene normalmente una mayor exactgqud cualquier técnica de
clasificacion individual, porque ayuda a contraae$as deficiencias de cada uno de los
clasificadores individuales, ademas de reducindstiabilidad inherente de los resultados

cuando se tienen modelos complejos aplicados acms de datos pequeios. [20]

También debemos considerar que el embolsamientdaaguncrementar la robustez del
clasificador ante el ingreso de datos ruidososgu@ el modelo compuesto reduce la

varianza de los clasificadores individuales. [19]
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CAPiTULO 3

DISENO DEL M ODULO DE CLASIFICACION

3.1. DEFINICION DE REQUERIMIENTOS

3.1.1. INTRODUCCION

El sistema PSearch para la personalizacion de bdagunecesita mejorar la precision de
los resultados que presenta al usuario. De esta@rmare necesita un algoritmo de
clasificacion que ayude al mejoramiento del meradionsistema. Este proyecto busca la
elaboraciéon de un mdédulo de clasificacion que caraph los requerimientos del sistema

PSearch.

3.1.2. REQUERIMIENTOSESPECIFICOS

Una vez que se analizé el sistema Psearch, tantddigo como su arquitectura, se
determind los puntos en los cuales deberia me@rralgoritmo de clasificacion que

utiliza. Entonces se definieron los siguientes egiquientos para ser implementados en el

modulo de clasificacion:

R-1.- El sistema de busgquedas personalizadas Ps$easguiere _un_modulo de
clasificacién tematica de paginas web.

R-1.1.- El médulo debe permitir la clasificaciornr pategorias.
R-1.2.- La clasificacién debe ser excluyente, npexeite que una pagina pertenezga a
mas de una categoria.

R-1.3.- Cada categoria sera descrita por un canpequefio de términos.
R-2.- EIl médulo de clasificacion debe ser simple.

R-2.1.- La clasificacion debe realizarse utilizamformacion contenida en las paginas.
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R-2.2.- El modulo debe incluir pre procesamientdodedatos de las paginas que se van
a clasificar de tal forma que la clasificacion s&es sencilla.
R-3.- El modulo de clasificacién debe ser eficiente

R-3.1.- Debe usar la menor cantidad de recursopet@nionales.
R-4.- El médulo debe buscar exactitud.

R-4.1.- El médulo debe incluir mas de un algoritmo.

R-5.- El modulo debe tener una implementacion méaiu
R-5.1.- Se definen tres etapas claramente definl@procesamiento, clasificacion| y
entrenamiento.
R-6.- Las paginas clasificadas deben ser finalmemalenacenadas para su posterior
uso.
R-6.1.- Se requiere el uso y disefio de un sisteenbade de datos para almacenar la
informacion de las paginas que se van a clasifipara que puedan utilizarse |en
basquedas posteriores, haciendo mas rapido ainsiste

3.2. ARQUITECTURA DEL MODULO DE CLASIFICACION

Una vez que se han definido los requerimientos elamddulo de clasificacion, también se

definio la arquitectura del mismo:

El modulo de clasificacion contara con tres compbes principales: Entrenamiento, Pre-
procesamiento y Clasificacion. En el diagrama dguitectura se puede observar estos
componentes y la comunicacion que existe entre  s.ello
El médulo de clasificacion finalmente entregararesultado que el sistema PSearch pueda

utilizar en sus calculos finales para entregasahtio resultados mejores.

La mencionada arquitectura puede observarse aagradha 1.- Arquitectura del médulo de

clasificacion.
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3.3. FUNCIONES YACTORES DELMODULO

Las funciones del modulo de clasificacion y susrest se describen de manera detallada en

el diagrama de transicion de estados y en los asaso de las siguientes secciones.

3.3.1. DIAGRAMA DE TRANSICION DEESTADOS

Las transiciones se producen como consecuenciavedetos y pueden tener un
procesamiento asociado. El mddulo de clasificacdidicja en el estado entrenamiento,
donde los algoritmos que forman parte del mismibegclos datos necesarios para poder
realizar una clasificacion exitosa cuando sea reicesUna vez que el entrenamiento
finaliza, el modulo pasa al estado aprendizaje,lish donde espera por una peticion del
sistema PSearch. Una vez que llega dicha petieiamédulo cambia al estado Peticidén
de clasificacién, en donde inicia el proceso masoimante para el modulo. Se recibe el
url de la pagina que se desea clasificar, en estmemto el médulo pasa al estado
Descarga pagina, en este estado el médulo buspagiaa web y descarga el titulo,
metadatos y body. Al finalizar la descarga, el nidduntra al estado Pre-procesamiento,
donde se limpia los datos de la pagina, que som@ow para su clasificacion. En el
estado clasificacion, los algoritmos que conformlamodulo son ejecutados y finalmente
envian sus resultados para que sean comparadosllegaoal médulo al estado
Comparacion resultados, donde finalmente se llegatado final Entrega de resultados

en el que el sistema PSearch recibe el resultadb fi
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3.3.2. ACTORES
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El médulo de clasificacién se relaciona con dosdades externas principalmente. A

continuacion se describe a dichas entidades:

D

ACTOR PSearch App (Usuario)

CASOS DE USO Pre-procesar
Clasificar

TIPO Primario

DESCRIPCION Es el actor principal que utiliza el médulo d
clasificacion. Realiza los pedidos de
clasificacion de paginas web.

ACTOR Base de datos Clasificador

CASOS DE USO Clasificar

TIPO Secundario

DESCRIPCION Base de datos donde se almacena toda

informacion sobre la clasificacion de lag

paginas web.

a
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3.3.3. Casos DEUSO
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Una vez que conocemos las funciones del modulaoasd los actores que se relacionan

con el mismo, debemos definir la manera en queodidcictores intervienen en las

funciones del médulo. Estas interacciones las eaplos a través de los casos de uso que

se muestran a continuacion:

e Caso de Uso Entrenar

CASO DE USO

Entrenar

ACTORES

Base de datos Clasificador

TIPO

Bésico

PROPOSITO

Preparar los algoritmos de clasificacion
modulo y determinar los vectores que

utilizaran en clasificaciones posteriores.

del

se

RESUMEN

Este caso de uso permite el entrenamient
los diferentes algoritmos que constituyen
moédulo de clasificacién, ademas ¢
almacenamiento de una serie de términos
por su relevancia se utilizaran para clasifi

posteriores paginas web.

D de
el

lel
que

car

PRECONDICIONES

Ninguna

FLUJO PRINCIPAL

El conjunto de paginas de entrenamiento [
por los algoritmos, se determina los térmif
necesarios y se almacena la informacion €

base de datos.

asa
n0S

nla

SUB FLUJOS

Ninguno

EXCEPCIONES

No exista datos de entrenamiento.




34

JOPEJINSE|D S0l AP aseg

T EIED e

O éoEEE

WEFErE

m_“_Er_Em_“_m%ﬂ/

wERErR

dVYNdd1Nd OSN 40 OSVYO

IEU2NUY 05[] Ip 0SED - f EWEISEIQ



» Caso de Uso Pre — procesar
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Su

CASO DE USO Pre — Procesar

ACTORES PSearch App

TIPO Basico

PROPOSITO Eliminar la informacién innecesaria d
contenido de las paginas web para facilita
clasificacion.

RESUMEN Este caso de uso permite remover todos

0s

tags html y demas informacién poco relevante

para la clasificacion, una vez que
informacion ha sido procesada, se forma

vector gue es enviado al caso de uso clasif

la
un

car.

PRECONDICIONES

La aplicacion PSearch debe enviar un peq
de clasificaciéon, asi como el url de la pag

gue se desea clasificar.

lido

ina

FLUJO PRINCIPAL

La aplicacion PSearch envia el pedido
clasificacion, entonces se descarga
contenido de la pagina y se procede a rem

los tags e informacion innecesaria.

de
el

bver

SUB FLUJOS

Ninguno

EXCEPCIONES

No se encuentre la pagina solicitada.
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e Caso de Uso Clasificar
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enviada por PSearch. El vector enviado g
por los algoritmos, se comparan los resulta

y se determina la categoria final de la pagin

una

CASO DE USO Clasificar

ACTORES PSearch App, Base de datos Clasificador

TIPO Bésico

PROPOSITO Determinar la categoria a la que pertenece
pagina web, enviada por la aplicaci
PSearch.

RESUMEN Este caso de uso permite clasificar la pagina

asa
dos

a.

PRECONDICIONES

Haber ejecutado el caso de uso Pre-proces

ar

FLUJO PRINCIPAL

Una vez ejecutado el caso de uso pre-prog
se ejecutan los diferentes algoritmos, cada

determina la categoria a la que pertenec

esar
uno

e la

pagina, estos resultados se comparan, aquella

categoria que tenga mayor ndamero
ocurrencias es la que se devuelve cd

resultado a la aplicacion PSearch.

de

mo

SUB FLUJOS

Ninguno

EXCEPCIONES

No se encuentre la pagina solicitada.
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3.4. IMPLEMENTACION

3.4.1. INTEGRACION CON EL SISTEMAPSEARCHENGINE

El sistema PSearch, es un sistema de busquedasquehbnediante el Google Web
Search Api devuelve al usuario la informacion mé&sa&na a sus gustos y preferencias.
PSearch trabaja mediante el uso de perfiles, equiesdos usuarios escogen cuales son las
categorias que les interesan. Es a través denéstanacion que se puede personalizar los
resultados devueltos por este sistema. Es en estadénde se integra el modulo de
clasificacion, que sera llamado cada vez que earislnaga una busqueda que deba

filtrarse en base a sus preferencias.

Para el presente trabajo, se desarroll6 un protatijcial basado en la plataforma Java.
Se utilizo el JDK 1.6 ejecutando sobre una maquiuméon 64 x2 con 2MB de memoria

RAM y con el sistema operativo Windows Vista.
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CAPIiTULO 4

CLASIFICACION AUTOMATICAY TEMATICA DE PAGINAS

WEB MEDIANTE LA UTILIZACION DE UN ALGORITMO SIMPLE

Y EFICIENTE

4.1. DESCRIPCIONGENERAL

La clasificacién de paginas Web es esencial entlaabdad; se utiliza en diferentes procesos
de administraciéon y recuperacién de informaciom,eshbargo su principal uso se caracteriza
por el mejoramiento de la calidad de busquedasantslel filtrado de contenido. PSearch es
un sistema de busqueda, que trata de brindar atiada informacion mas relevante. En este
momento, los resultados entregados por el sistamaon los mejores, es por ello que el
modulo de clasificacién propuesto, trata de queatebealcance el objetivo de entregar al

usuario resultados mas certeros, que satisfagaecasidad de informacion.

El médulo de clasificacion trata de mejorar la @ation existente, es por ello que se debe
tener en cuenta dos factores muy importantes camsph la exactitud y el desempefio.
Existen clasificadores muy exactos, pero requieadgoritmos complejos y costosos,
reduciendo su desempefio. Por otro lado, clasifresdoapidos no brindan los resultados

deseados.

El médulo se basa en la frecuencia de términoscipalmente. El uso de este atributo

permite reducir la complejidad del clasificadorlgaamzar un buen desempefio. Ademas de
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alto desempefio, el modulo busca la mayor exactitosible, por ello emplea varios

algoritmos como redes neuronales y clasificadorage8ianos combinados mediante la
técnica de embolsamiento. El modulo de clasificacidnsta de tres etapas claramente
definidas: el pre-procesamiento de las paginagjasificacion y la etapa de entrenamiento

de los algoritmos.

* Pre — procesamiento

El modulo de clasificaciéon, inicia su trabajo unezvque ha recibido la peticion de
clasificacion del sistema PSearch. Se envia el d&la pagina que se desea clasificar. Se
verifica entonces si el URL que se envid esta cetoply si es necesario se afiade los
términos http:// o un “/” al final de tal forma gpeeda conectarse sin problemas a la pagina
deseada y poder extraer el contenido de la misma uaclasificacion. Debemos recordar
gue ya que se trata de una aplicacion clasificadergaginas web, debe establecerse con
anterioridad una conexion a internet, de lo coittrae lanza una excepcién y no se lleva a
cabo el proceso de clasificacion. Una vez que salidado el URL, se procede a obtener el
contenido de la pagina. La aplicacion entoncedksta la conexidén con la pagina y extrae el
contenido. Para la extraccion del contenido utilizalase de java URL, que ofrece métodos
especificos para este propésito. Una vez que laaain se conecta a la pagina, extrae el
contenido de la misma el cual es guardado en uferbp&ra su posterior procesamiento.
Cuando contamos con estos datos en el buffer, sérdnsforma a texto. Este texto es
entonces dividido en tres partes: Titulo, meta slatocuerpo. Estas tres secciones, son
almacenadas para su posterior analisis. La divisgha justificada por la alta relevancia que
tienen elementos como el titulo y los meta datotaetefinicion del tema principal de una

pagina web.
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Las tres secciones (titulo, meta datos y cuerpa) entonces filtradas de manera
independiente para eliminar todas sus etiquetas IHT®4&da seccidn entonces se convierte

en un grupo de palabras sin ningun tipo de formato.

El siguiente paso consiste en la identificacion ldefuaje de la pagina web que se desea
clasificar, cada lenguaje tiene sus particularidagige deben ser manejadas de diferentes
maneras. El médulo de clasificacion puede mangaginas web tanto en inglés como en
espafol. Cada una de las secciones almacenadasppasin algoritmo para retirar las
palabras comunes, que no aportan ninguna informacibre el contenido de la pagina como
adverbios, preposiciones, articulos, pronombrese edtros. Posteriormente, cada conjunto
de palabras es procesado mediante el algoritmoaiee/Plusk [31] para encontrar los
lexemas o raices comunes de cada palabra. El usexeleas en lugar de sus variantes
morfologicas tiene la ventaja de incrementar la tds asociacion al agrupar términos con
igual raiz a pesar de sus terminaciones difereBstas versiones procesadas del contenido
del titulo, meta datos y cuerpo, son almacenadasnEes se pasa al calculo del coeficiente
TFIDF para cada seccion. En base a los valoresaltussresultantes de este calculo se forma
el conjunto de términos relevantes para la pagiste conjunto de términos forma un vector,

gue es enviado a los diferentes algoritmos papsterior clasificacion.

« Clasificacion

La fase de clasificacion inicia cuando se enviaveddtor obtenido en la fase de pre-
procesamiento a cada uno de los algoritmos queafoqparte del modulo. En ese momento
cada algoritmo previamente entrenado clasificdegpaégina y emitird un resultado. Posterior

a la clasificacion de cada una de los algoritmesjebe determinar la categoria definitiva a
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la que pertenece la pagina. Para ello se haceampatacion entre los resultados obtenidos.
Se define la clase por mayoria simple, sin embargados son diferentes, se definié uno de
los algoritmos para que cuente con el voto de aoméi y determine la categoria a la que

pertenece la pagina. Esta categoria es almaceramaada finalmente al sistema PSearch.

+ Entrenamiento

Esta es una tarea previa, que se realiza una saafuera de linea y consiste en el
entrenamiento individual de cada uno de los algart que forman parte del clasificador. Es
una tarea que lleva tiempo y depende directameatendmero de paginas Web de
entrenamiento seleccionadas. De cualquier formgreteso de entrenamiento trata de
obtener la informacion necesaria para que cadadaros algoritmos del clasificador pueda
cumplir con su tarea. Se determina el conjuntoegerhas mas relevantes a cada categoria.
Para ello, cada pagina del conjunto de entrenamiesfpre —procesada hasta convertirla en
un conjunto de lexemas. Una vez que todas las aagie@ han convertido en conjuntos de
lexemas, se procede a calcular los coeficienteDHFFle cada lexema existente en los
documentos de entrenamiento. Para finalizar estaep parte, se ordenan los valores
TFIDF dentro de cada categoria y se escogen lasmlas correspondientes a los valores
TFIDF mas altos. ElI numero de lexemas escogidoa pada categoria es un parametro

variable que sin duda generara resultados difesehtente el proceso de clasificacion.

Estos términos definen a cada categoria y sondesngs serviran para generar los vectores
gue sirven para entrenar a los algoritmos del fatasior. Al terminar la fase de

entrenamiento, el médulo queda listo para recétsimaginas y clasificarlas.
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4.2. ALGORITMOSUTILIZADOS

El modulo de clasificacion estd compuesto por tadgoritmos agrupados mediante

embolsamiento. A continuacion se describe cadadersllos.

4.2.1. CLASIFICADOR POR FRECUENCIA DE TERMINOS

Es un clasificador basado en el analisis de térsniteb contenido de la pagina web. Este
algoritmo contiene por categoria una serie de t@mgue si son encontrados, significa
gue dicha pagina pertenece a esa categoria. Hitalgoes exclusivo, es decir que una
pagina solamente puede pertenecer a una sola dateBor ello los términos que se
definieron tratan de diferenciar claramente laggatias que maneja la aplicacion. El
algoritmo no requiere entrenamiento previo, sin @mb para su desarrollo se realizé un
analisis detenido de las paginas de entrenamiearto qitros algoritmos, de tal manera

gue se pueda determinar los términos comunes gtenpeian a cierta categoria.

El algoritmo empieza su ejecucion al recibir eltseqque contiene los lexemas con
coeficiente TFIDF mas altos. Entonces se analizaRdl, titulo, meta datos y cuerpo, de
tal forma que se compara, los lexemas que se eegibicomo entrada, con los que se
definieron para cada categoria. De esta comparasgdetermina la categoria a la que

pertenece, que sera aquella a la que mayor cartalbkemas coincidan.

4.2.2. CLASIFICADOR BAYESIANO
Los clasificadores Bayesianos, son clasificadostgdésticos que tratan de predecir las

probabilidades de pertenencia a una clase. Pana@dlilo de clasificacion, se selecciono
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un clasificador Bayesiano simple o “inocente”, paredecir si una tupla pertenece a una
clase en particular. El clasificador bayesiano #ngp“inocente” implementado asume
gue el efecto del valor de un atributo en una aliaska es independiente de los valores de
los demas atributos. Este supuesto se conoce cdndependencia condicional de
Clase”, el cual simplifica los célculos que debandrse (Es de este supuesto de donde se
deriva el nombre de “inocente”). Sin embargo a pdsasu simplicidad, este algoritmo
puede superar el desempefio de métodos de clagificanucho mas sofisticados. [24].
Estudios realizados para comparar diferentes atgosi de clasificacion, encontraron que
el clasificador Bayesiano conocido como “inocengs’ comparable en desempefio con
arboles de decision y algunas redes neuronalesndglee ha mostrado gran exactitud y

excelente desempefio al trabajar con grandes baskgak. [25] [26]

En la préactica, este algoritmo ha tenido un notakle, motivo por el cual forma parte

de esta implementacion. El clasificador bayesiamgibna de la siguiente manera:

Sea D, un conjunto de tuplas y sus clases asoci@das tupla esta representada por un

vector de atributos XEy,xq, e Xy )

Existen 13 clases,C,,C,, .....C,,. Dada una tupla, X,el clasificador predecira si X

pertenece a la clase cuya probabilidad postermiasenas alta. Esto es, el clasificador

Bayesiano predecira que la tupla X pertenece &€, solamente si
P(CIX) > P(C|X)para 1< j<m,j#1i

De tal forma maximizamoB(C,|X). La claseC, para la cuaP(C,|X) es maximizada se

conoce como la “hipétesis de maximizacion postérPor el teorema de Bayes tenemos:
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P(X|C,)P(C,)

P(X)

P(C|X) =

Dado queP(X) es constante para todas las clases, solamentsitagtes maximizar
P(X|C,)P(C,). Si no se conoce suficiente informacion de lababdidades de las clases,

comunmente se asume que las clases son igualmente

probablesp(C,) = P(C,) = ---= P(C,,). Dados los conjuntos de datos con muchos
atributos, seria demasiado costoso computaciongnmeicularP(X|C,). Para reducir

este tiempo, hacemos la asunciénde independenodicamal entre las clases. Esto

significa que no existen relaciones de dependemti@ los atributos. De tal forma,

P(X|C,) = [T5-; P(X,IC)

P(X,1C,) - P(X,1C,) - ... -P(X,]C))

Estimar entonces las probabilidade&, |C;), P(X,IC;) ,..., P(X,I|C;) de las tuplas de
entrenamiento se vuelve un proceso muy sencilloedte casci hace referencia a los

valores de los atributos en cada tupla.Para caitbatat, queremos saber, si el atributo es
categorico o continuo, de tal forma que se puedbzes correctamente el calculo de

P(XIC,). En el caso de los datos para el clasificador,videres de los atributos son
categoricos. De donde(X,|C,) es el nimero de tuplas en la cl&seen D, teniendo el
valor deX, para cada atributo, dividido pai@ 4|, el nUmero de tuplas en la cla&een

D. [27]
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4.2.3. RED NEURONAL

La red neuronal usa un esquema de recordaciéresafimentacion que fue entrenado
mediante el algoritmo de retro-propagacion del rericho algoritmo es un método
comun de aprendizaje supervisado basado en el mé&dradiente descendiente. [28]
La red neuronal utilizada en el modulo de clasifi@a se caracteriza por tener una
arquitectura en niveles y conexiones estrictambeatéa adelante entre las neuronas. Se
encarga del aprendizaje de un conjunto predefid@pares de entradas-salidas. [29]

El algoritmo requiere entradas y salidas que seaadnente 0 o 1, por lo que se codificd
los términos clave que determinan la clase a lapgutenece la pagina. De tal forma,
antes de llamar al algoritmo se ejecuta el métodalizar de la clase BaggedClassifier,
este método se encarga de analizar el URL, titnkta datos y cuerpo dependiendo de
los parametros que reciba. Como resultado estedmélmacena en la pagina que recibe
como parametro, un codigo de 0 y 1 que identifes términos encontrados en el
contenido de la pagina. Una vez que se cuenta stos datos y la salida, que de igual
manera es un codigo de 4 bits, que es conocida ghagatrenamiento, se procede a
ejecutar el algoritmo. Comienza alimentando lo®ned de la entrada de acuerdo a las

siguientes ecuaciones:

r, = Z O;W;; VizieE
i e

DondeA es el grupo de neuronas en una cagicgnstituye la siguiente capé, es la
activacion para la neurorja y W;; son los pesos asignados a la conexion entre las

neuronag ei. En la ecuacion anterior, se toman los valoresatida y se alimenta a la

siguiente capa a través de los pesos. Esta operaeidealiza para cada neurona en la
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siguiente capa, produciendo un valor de red. Esiter es la suma de todos los valores de
activacion en las neuronas de la capa anterioadg @alor de red es aplicado ahora a la

siguiente ecuacion, conocida como funcion de acitiva

1

O == e

1

Cuando todas las neuronas tienen un valor de agiivasociado a un patron de valores

de entrada, el algoritmo sigue buscando erroresada neurona que no es entrada. Los
errores encontrados para las neuronas de salidaprepagados hacia atras, a la capa
anterior para que puedan ser asignados a neurerlas dapas escondidas. Se obtiene de

la siguiente manera:
5, = f"[r.ljz §W, Vi:i €D
jEE

DondeD es el grupo de neuronas en una capa que no edrddaeys es el grupo de

neuronas de la siguiente capa. Este calculo seerpaia cada capa escondida en la red.
Después de que se ha encontrado la activacioneyret asociado a cada grupo de
neuronas, los pesos se actualizan, primero encolutral valor de cada peso de la

siguiente manera:

AW, = CO3; ¥ij: i EAjEB
Donde C, conocida como la razén de aprendizaje, es unstaxme que controla el valor
del cambio de los pesosw; es el cambio de los pesos entre la neutgniaFinalmente

y de ser necesario, el peso es cambiado evaluando:
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Wi.,. = W,

e+ ijt + E"T"Illl"r'lj

Como podemos observar este algoritmo puede aufmiaadas pesos de las neuronas de
las capas intermedias para aprender la relaciérexjgée entre un conjunto de patrones
dados como ejemplo y sus salidas correspondievitesntrenada la red se podra aplicar
esa misma relacion, a los nuevos vectores de Giegsacon ruido o incompletos, dando

una salida activa si la nueva entrada es parecids presentadas durante el aprendizaje

[30].

4.3. CATEGORIAS DELCLASIFICADOR

4.3.1. DEFINICION DE CATEGORIAS

Las categorias que utiliza el médulo de clasifi@acfueron definidas, en base a los dos
mas grandes directorios existentes en la actuaiadddo y Google. Ademas se tomd en
cuenta el idioma de las categorias, ya que exiattamas diferencias dependiendo de si
el directorio se navegaba en inglés o en espafialiréctorio de Yahoo cuenta con 14

categorias, sin embargo solo cuenta con opciomaspd@inas en inglés. En la tabla 1,

encontramos las categorias:

Categorias Directorio Yahoo
Arts & Humanities News & Media
Business & Economy Recreation & Sports
Computers & Internet Reference
Education Regional
Entertainment Science
Government Social Science
Health Society & Culture

Tabla 1.- Categorias Directorio Yahoo
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El directorio de Google, cuenta con opciones tamanglés como en espafiol. Cuenta

con 15 categorias en ambos idiomas. En la talda &yuestran las categorias para las dos

opciones de idiomas:

Categorias Directorio Google (Inglés)
Arts Recreation
Business Reference
Computers Regional

Games Science
Health Shopping
World Society
Home Sports
News

Categorias Directorio Google (Espafiol)
Artes Medios de Comunicacion
Ciencia y Tecnologia Negocios
Compras Referencia
Computadoras Regional
Deportes Salud
Educacion Sociedad
Hogar Tiempo Libre
Juegos

Tabla 2.- Categorias Directorio Google

Se realizd6 una comparacion entre las categoriasllpgar a la definicion final. La mayor

parte de las categorias coinciden en ambos dires{®in embargo si existen algunas

diferencias.



Categorias Directorio

Categorias Directorio

Categorias Directorio

Yahoo Google Inglés Google Espafiol
Arts & Humanities Arts Artes
Business & Economy Business Negocios
Computers & Internet Computers Computadoras
Education Educacion
Entertainment
Government
Health Health Salud
News & Media News Medios de Comunicacion
Recreation & Sports Recreation Deportes
Reference Reference Referencia
Regional Regional Regional
Science Science Ciencia y Tecnologia
Social Science
Society & Culture Sociedad
Compras
Games Juegos
Home Hogar
Tiempo Libre
World

Tabla 3.- Diferencias entre los Directorios

Como podemos observar en la tabla 3, las diferedamencontramos en las categorias

de Educacion, Entretenimiento, Gobierno, Cienc@asdtes, Sociedad, Compras, Juegos,

Hogar Tiempo Libre y Mundo.

Para cada una de estas categorias se consul@sfmectivos directorios con la finalidad

entender que tipo de paginas se iba a agruparsenalegorias. De igual manera se

analizo las categorias en las que coinciden lestdirios.

51
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De tal forma se hizo las siguientes consideracigme® llegar a la lista final de

categorias. La categoria Juegos se va a tomarestacen la categoria entretenimiento.
La categoria Tiempo libre, va a tomarse en cuentdaecategoria Recreacion. Las
categorias compras, hogar y mundo, se incorporda @tegoria Sociedad y Cultura. La

categoria Gobierno, sera considerada en la cateBegjional.

Finalmente se defini6 la lista de trece categayises seran utilizadas por el clasificador.

Esta lista se muestra en la tabla 4:

Categorias Modulo

Inglés

Categorias Modulo

Espafiol

Arts & Humanities

Artes y Humanidades

Business & Economy

Negocios y Economia

Computers & Internet

Computadoras e Internet

Education

Educacioén

Entertainment

Entretenimiento

Health

Salud

News & Media

Noticias y Medios

Recreation & Sports

Recreacién y Deportes

Reference Referencia
Regional Regional
Science Ciencia

Social Science

Ciencias Sociales

Society & Culture

Sociedad y Cultura

Tabla 4.- Definicién de Categorias

A continuacion también se define que temas se vadur en cada una de las categorias

del clasificador, tanto en inglés como en espafiol:
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Artes y Humanidades (Arts & Humanities) Abarca animacién, arquitectura, artes
escénicas, artes graficas, artes plasticas, ar#gsartistas, cine, cémic, danza,

digitales, disefio, fotografia, galerias, graffiti.

Ciencia (Science} Abarca agricultura y ganaderia, astronomia,olgi@l, ciencia
alternativa, ciencias de la tierra, equipos e umsémtos, fisica, instituciones,

matematicas, medio ambiente, preguntas a experasjca, software, tecnologia.

Ciencias Sociales (Social Science)Abarca lenguajes, antropologia, arqueologia,
conferencias, estudios étnicos, estudios futuostiestudios de género, genealogia,

geografia, historia, migracién, ciencias politie@sudios de la mujer.

Computadoras e Internet (Computers & Internet) Abarca ciencias de la
computacion, cédigo abierto, emuladores, empreiamtes, graficos, hacking,
hardware, informatica mdvil, inteligencia artifiianternet, programacion, redes,
robdtica, seguridad, sistemas, sistemas operatsafsyare, transmision de datos,

videojuegos.

Educacién (Education)y Abarca universidades, educacion a distanciandoion,
recursos, competencias académicas, orientaciorciemed, conferencias, asistencia
financiera, graduacion, programas de estudiosrmet®, ensefianza, estandares y

pruebas, teoria y métodos.
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Entretenimiento (Entertainment) Abarca mdasica, actores, peliculas, humor,
programas de television, magia, premios, eventegygs, radio, resefias, superhéroes,

trivia, villanos.

Negocios y Economia (Business & Economy)Abarca alimentos y bebidas,
asociaciones, automoviles, calzado y curtidurianargio electrénico, comercio
internacional, construccion, cooperativas, dere@téctrica y electronica, energia,
farmacéutica, finanzas, formacidén, grandes empredasteleria, marketing,
mayoristas y distribuidores, mercado mobiliario, tates, muebles, navegacion,
plasticos, productos de consumo, recursos humaeogicios, telecomunicaciones,

textiles, transportes y logistica, vidrio.

Noticias y Medios (News & Media) Abarca agencias, bitacoras, buscadores y
directorios, digitales, periodicos, periodismo, gasting, radios, revistas, television,

blogs, columnas, columnistas, broadcasts.

Recreacion y Deportes (Recreation & SportsAbarca deportes, viajes, parques de
diversiones y tematicos, cocina, baile, apuestabbibs, motocicletas, aire libre,

mascotas, deportes.

Referencia (Reference) Abarca archivos, banderas, bibliografias, biblas, citas
célebres, diccionarios, enciclopedias, mapas, nsyspoblicaciones electronicas,

refranes y dichos, unidades y medidas.
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Regional (Regional)} Abarca Africa, América, Antartida, Argentina, iAsBolivia,
Chile, Colombia, Costa Rica, Cuba, Ecuador, El &dv, Espafia, Estados Unidos,

Europa, Paises, gobierno, regiones.

Salud (Health)- Abarca adicciones, anatomia, animales, bellezaogmética,
enfermedades, enfermeria, fithess, medicina, medicalternativa, medicina
preventiva, salud publica, mujeres, nifios, nutriciddontologia, primeros auxilios,

salud mental, sexologia, seguridad.

Sociedad y Cultura (Society & Culture)Abarca asociaciones, astrologia, compras,
hogar, consejos, culturas, familia, festividadélesdfia, gente, leyendas urbanas,

mitologia, moda, muerte, paranormal, religion, cielaes.

4.3.2. DEFINICION DE TERMINOS RELEVANTES PARA CADA CATEGORIA

Los términos que caracterizan a cada categoriariwggfinidos utilizando las paginas de

entrenamiento. Después de calcular los coeficiehi@BF para todas las secciones de

las paginas, y realizar pruebas con diferentes rasrde términos, se seleccionaron 16

términos (8 en inglés y 8 en espafol) para cadegodh, ya que este numero de

términos, es el que mayor exactitud produjo.

En la tabla 5, se muestra cada uno de los térmsiglescionados:

Tabla 5.- Términos Relevantes por Categoria



Categoria

Términos ingles

Términos espafiol

Artes y Humanidades (Arts

& Humanities)

art, design, animation, architecture, graphi

humanities, photo, gallery

c.arte, disefio, animacion, arquitectura, gréafico,

humanidad, fotografia, galeria

Ciencia (Science)

science, aeronautic, aerospace, forensic,

geography, anthropology, astronomy, biolo|

ciencia, geografia, biologia, quimica, sistema,

pecologia, fisica, meteorologia

Ciencias Sociales (Social

Sciences)

social, language, study, theory, urban,

women, sociology, research

lenguaje, estudio, teoria, filosofia, idioma, shc

urbano, mujer

Computadoras e Internet

(Computers & Internet)

computer, hardware, software, program,

freeware, shareware, information, technolo

computadora, programa, informacion,
gyecnologia, software, hardware, freeware,

shareware

Educacion (Education)

education, school, university, academic,

college, scholarship, institute, teach

educacion, escuela, universidad, academia,

secundaria, beca, instituto, profesor

Entretenimiento

(Entertainment)

entertainment, magic, game, trivia, movie,

music, actor, humor

entretenimiento, magia, juego, pelicula, cine,

musica, actor, parque

Negocios y Economia

(Business & Economy)

business, economy, retailer, marketplace,

commerce, finance, sell, offer

economia, negocio, vender, comprar, finanzasg,

oferta, servicio, franquicia

Noticias y Medios (News

& Media)

news, media, magazine, newspaper, peopl

radio, television, broadcast

enoticia, revista, periddico, periodismo, medio,

radio, television, broadcast

Recreacion y Deportes

(Recreation & Sports)

sport, recreation, auto, travel, outdoor,

hobby, pet, map

deporte, recreacion, viaje, puntaje, campeonal

torneo, equipo, liga

Referencia (Reference)

reference, phone, number, address, quotat]

library, dictionary, encyclopedia

opostal,referencia,direccion,libreria,biblioteca,dic

cionario,enciclopedia,calendario

Regional (Regional)

country, govern, region, asia, europe,

america, state, coast

regién, pais, gobierno, asia, europa, estado,

sierra, América

Salud (Health)

health, disease, drug, fitness, nutrition,

pharmacy, condition, medicine

salud, enfermedad, medicamento, pastilla,

nutricién, farmacia, medicina, doctor

Sociedad y Cultura

(Society & Culture)

society, culture, family, myth, folklore,

relationship, love, food

sociedad, cultura, folklore, familia, mito,

relacion, pareja, amor

56
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4.4, CONJUNTO DE DATOS DE PRUEBA

Para el médulo de clasificacion, se definid un goty de datos de prueba que consta de
13000 péaginas web, que corresponden a 1000 pagimasategoria (500 en inglés y 500 en
espafiol). De este conjunto el 70% de las pagine30jSse utilizd para el entrenamiento de

los algoritmos y el 30% (3900) para comprobar éssiitados entregados por el modulo.

Ademas de las pruebas realizadas con el médulo ateena independiente, se realizaron
varias pruebas para comprobar la mejora en elnssteSearch. Para ello se definié un

conjunto de 100 consultas sobre diversos temasaloprean todas las categorias.

4.4.1. UTILIZACION DEL SOFTWARE DESARROLLADO EN LODATOS SELECCIONADOS

Una vez que se desarroll6 el modulo de clasifiecgcyose paséd por todas las pruebas
necesarias para su correcta integracion al siskfBearch, se procedié a ejecutar dicho
modulo con el conjunto de datos obtenido. Estauején consta de tres fases, dos de las
mismas viendo al médulo como un componente indepetaly la Ultima como parte del
sistema PSearch: entrenamiento del médulo de icksidn, evaluacion del médulo de

clasificacion e integracion del médulo de clasifiéa con el sistema PSearch.

4.4.2. ENTRENAMIENTO DEL MODULO DE CLASIFICACION

Una vez que se recopild el conjunto de datos debaruse procedido a extraer el
contenido de cada una de las paginas recopiladasad1000 paginas recopiladas por
categoria, muchas no permitieron extraer el codtero dicho contenido era solamente

tags de html, por lo que fueron descartadas.
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La tabla 6, muestra el resultado final de la exitatde contenidos de paginas web.

Categoria Numero de Paginas
Artes y Humanidades (Arts & Humanities) 701
Ciencia (Science) 705
Ciencias Sociales (Social Science) 666
Computadoras e Internet (Computers & Internet) 678
Educacion (Education) 746
Entretenimiento (Entertainment) 694
Negocios y Economia (Business & Economy 828
Noticias y Medios (News & Media) 529
Recreacion y Deportes (Sports & Recreation) 703
Referencia (Referente) 737
Regional (Regional) 634
Salud (Health) 780
Sociedad y Cultura (Society & Culture) 682

Tabla 6.- Paginas Obtenidas por Categoria

Las paginas entonces pasaron por el pre — procesemuel modulo de clasificacion y se
obtuvo un conjunto de términos para cada una dedisyorias. La tabla 7, muestra el

namero de términos obtenidos por categoria:
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Categoria NUmero de Términos
Artes y Humanidades (Arts & Humanities) 109493
Ciencia (Science) 130963
Ciencias Sociales (Social Science) 144024
Computadoras e Internet (Computers & Internet) 1315
Educacién (Education) 127569
Entretenimiento (Entertainment) 102159
Negocios y Economia (Business & Economy| 100500
Noticias y Medios (News & Media) 153492
Recreacién y Deportes (Sports & Recreation) 130075
Referencia (Reference) 136618
Regional (Regional) 125056
Salud (Health) 166521
Sociedad y Cultura (Society & Cultura) 145399

Tabla 7.- Términos Obtenidos por Categoria

Una vez que se descompuso el contenido de lasgsagmtérminos individuales, en su
raiz primitiva, se procedié a calcular el coefitgeFIDF de cada uno de los términos,
gue permitié seleccionar los términos con coefteianas alto para representar a cada
una de las categorias. Como se mencioné en ladsed@.2 se selecciond 16 términos
por categoria cuyos coeficientes calculados fudosnmas altos (8 en inglés y 8 en
espafol). Se seleccionaron en total 16 términosgjugacon este numero se alcanzaron
los mejores resultados en cuanto a exactitud ypiede respuesta. Un numero pequefio

de términos, nos daba como resultado una exagittbde pero un tiempo de respuesta
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muy bajo. Un nimero de términos alto en cambiodad® una buena exactitud pero el
tiempo de respuesta era muy alto. En la tabla &)ssstra los resultados obtenidos para

los diferentes nidmeros de términos:

Nu’me_ro de Aciertos | Tiempo de | Aciertos | Tiempo de | Aciertos | Tiempo de
Términos ~ . i . . ., . .,
oor Espafiol | Ejecucion Inglés | Ejecucion | Totales | Ejecucion
Categoria (%) (s) (%) (s) (%) (s)
1 57 0.001 58 0.002 57.5 0.0015
2 56 0.001 57 0.001 56.5 0.001
3 61 0.002 59 0.015 60 0.0085
4 68 0.001 70 0.021 69 0.01075
5 74 0.003 76 0.002 75 0.00225
6 80 0.005 78 0.022 79 0.0135
7 89 0.003 87 0.003 88 0.003
8 93 0.050 91 0.045 92 0.0475
9 92 0.070 93 0.050 925 0.06
10 91 0.068 89 0.071 90 0.0695
11 93 0.078 91 0.069 92 0.07325
12 93 0.087 90 0.054 91.5 0.0705
13 94 0.085 91 0.076 92.5 0.0805
14 92 0.097 94 0.086 93 0.0915
15 95 0.099 93 0.098 94 0.0985
16 96 0.100 93 0.110 94.5 0.105

Tabla 8.- Exactitud y Tiempo de Respuesta de dousrnamero de términos

De esta manera se escogio un numero intermedi@radnbs, en los que esté balanceada

la exactitud y tiempo de respuesta.

La tabla 9, muestra el coeficiente TFIDF de cada dm los términos seleccionados por
categoria. Para ver los coeficientes encontrados gada uno de los términos de las

categorias, referirse a los anexos.



. Rango TFIDF Rango TFIDF
Categoria Lo ~ P .
(Términos Espaiiol) | (Términos Inglés)
Artes y Humanidades (Arts & 3.36 -5.04 3.26 —4.89
Humanities)
Ciencia (Science) 3.20-5.11 3.19-5.16
Ciencias Sociales (Social 3.42-5.13 3.76 -6.11
Science)
Computadoras e Internet 3.55-5.33 5.44 -8.17
(Computers & Internet)
Educacién (Education) 3.29-4.93 3.58 - 5.37
Entretenimiento (Entertainment 4.01-6.01 3.2093
Negocios y Economia (Business 5.44 -8.17 4.73-7.09
& Economy)
Noticias y Medios (News & 5.43-6.80 5.87 -8.80
Media)
Recreacion y Deportes (Sports |& 3.58 -5.36 3.58 - 5.37
Recreation)
Referencia (Reference) 4.63-6.94 3.54-531
Regional (Regional) 492 -7.38 5.12 -7.68
Salud (Health) 3.12-5.02 3.33-5.00
Sociedad y Cultura (Society & 3.23-5.09 3.18-5.04
Cultura)

Tabla 9.- Coeficientes TFIDF para Términos Selewitms
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Al contar con los términos que caracterizan a cadtegoria, se procedié al
entrenamiento de los algoritmos que lo necesitatxanp la red neuronal y el algoritmo
bayesiano. El algoritmo por frecuencia de térmsioglemente recibié como entrada los

términos seleccionados.
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Con la finalidad de evaluar el mddulo propuestoingeeso el 30% (2724) de los links

obtenidos para comprobar los resultados del mddeloclasificacion. La tabla 10,

muestra los resultados obtenidos con relacionexdatitud del clasificador una vez que

las paginas de prueba fueron aplicadas al sistentranado. Esta tabla resume los

resultados dentro de cada categoria asi como mlgaio global:

Aciertos Aciertos Aciertos

(Espariol) Porcentaje (Inglés) Porcentaje Totales Porcentaje
Artes y Humanidades (Arts
& Humanities) 96 92 99 95 194 94
Ciencia (Science) 96 92 94 90 189 91
Ciencias Sociales (Social
Science) 90 87 93 89 183 88
Computadoras e Internet
(Computers & Internet) 100 96 102 98 202 97
Educacion (Education) 98 94 96 92 193 93
Entretenimiento
(Entertainment) 94 90 95 91 188 91
Negocios y Economia
(Business & Economy) 95 91 92 88 186 90
Noticias y Medios (News &
Media) 94 90 94 90 187 90
Recreacion 'y Deportes
(Recreation & Sports) 93 89 93 89 185 89
Referencia (Reference) 93 89 92 88 184 89
Regional (Regional) 87 84 90 87 178 86
Salud (Health) 95 91 96 92 190 92
Sociedad y Cultura (Society
& Cultura) 95 91 92 88 186 90
Promedio 90 91 91

Tabla 10.- Resultados de Exactitud del Médulo desifitacion




Con relacion al tiempo de ejecucion, se obtuvidosnresultados que se muestran en la
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tabla 11:
Pre - e
. Descarga de . Clasificacion
Categoria P Procesamiento Total (seq)
Paginas (seg) (seg) (seq)
Artes y Humanidades
(Arts & Humanities) 0.9 0.09 0.03 1.02
Ciencia (Science) 0.81 0.08 0.05 0.94
Ciencias Sociales (Social 0.42 001 0.01 0.44
Science) ' ' ' '
Computadoras e Internet
(Computers & Internet) 0.5 0.05 0.06 0.61
Educacién (Education) 0.45 0.04 0.1 0.59
Entretenimiento
(Entertainment) 0.78 0.06 0.06 0.9
Negocios y Economia
(Business & Economy) 0.7 0.02 0.08 038
Noticias y Medios (News
& Media) 0.65 0.02 0.1 0.77
Recreacion y Deportes
(Recreation & Sports) 0.54 0.07 0.05 0.66
Referencia (Reference) 0.31 0.09 0.05 0.45
Regional (Regional) 0.79 0.05 0.01 0.85
Salud (Health) 0.92 0.01 0.02 0.95
Sociedad y Cultura
(Society & Cultura) 0.92 0.02 0.1 1.04
Promedio 0.66 0.046 0.055 0.77

Tabla 11.- Resultados de Desempefio del Médulo dsifi€iacion

4.4.4. INTEGRACION CON EL SISTEMAP SEARCH

Finalmente se integro el médulo de clasificaciésisiema PSearch y se realizaron 100
busquedas con el objetivo de probar la exactitudlgcidad del sistema integrado. Para
realizar las busquedas, se utilizé las opcionegpeatsonalizacion con que cuenta el

sistema PSearch.

Se hicieron cuatro tipos de pruebas para exacyited cada una se midié también el

tiempo de ejecucion.
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La primera prueba consisti6 en seleccionar en tafegencias del usuario una Unica
categoria que esté muy relacionada con la busqitdéstema PSearch posee dos tipos
de perfiles, fijo y adaptativo. El perfil fijo seamtiene durante todas las busquedas,
mientras que el perfil adaptativo va modificandade acuerdo a los resultados
seleccionados por el usuario. De tal manera sgaeah dos variaciones para la primera

prueba, busquedas realizadas con perfil fijo ypenfil adaptativo.

La segunda prueba consistio en seleccionar enrédsrencias del usuario mas de una
categoria que esté muy relacionada con la busgaédgual que en la prueba anterior se

realizé la variacion con perfil fijo y adaptativo.

La tercera prueba consisti6 en seleccionar en fefergncias del usuario una Unica
categoria al azar, es decir esta no estaba retfaodirectamente con la basqueda. Al

igual que en la prueba anterior se realiz6 la wanacon perfil fijo y adaptativo.

La cuarta prueba consisti6 en seleccionar en lafen@ncias del usuario mas de una
categoria al azar, es decir esta no estaba retaodirectamente con la basqueda. Al

igual que en la prueba anterior se realiz6 la ganacon perfil fijo y adaptativo.

Para todas las pruebas también se selecciondratladaoma, tratando de que haya igual

cantidad de busquedas en espafiol como en inglés.

La tabla 12 muestra los resultados obtenidos @ard 00 busquedas realizadas antes y

después de la incorporacion del modulo de clasiftica
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Sin Modulo de Con Médulo de
Clasificacion Clasificacion
Ndmero de # de Exactitud Velocidad | Exactitud Velocidad

Prueba Blusquedas/Prueba (%) (s) (%) (s)
Prueba 1 42 84 0.046 90 0.048
Prueba 2 7 74 0.05 92 0.054
Prueba 3 47 74 0.051 89 0.053
Prueba 4 4 75 0.057 94 0.062
Promedio 100 76.75 0.051 91.25 0.05425

Tabla 12.- Tabla resumen de los resultados derbutgmn del Mdédulo

4.4.5. ANALISIS DE RESULTADOS

Una vez que el mdédulo de clasificacion fue entrenadevaluado independientemente
asi como integrado al sistema PSearch y probadienpms observar algunos de los
resultados obtenidos con el fin de comprobar si@ulo ayudd o no al sistema PSearch

a mejorar los resultados entregados a sus usuarios.

Durante la fase de evaluacion del modulo, se conque en promedio el nimero de
aciertos fue de un 91%. De los cuales existi6 mawgntidad de errores en paginas en
espafol que en inglés, los aciertos en espafiot@neglio fueron de 90% mientras que
en inglés fueron de un 91%. Esta diferencia se éabgran parte a la exactitud de los
algoritmos para obtener la raiz primitiva del caide de la pagina. El algoritmo para el

idioma inglés ha sido mucho mas probado y es mact@xjue el algoritmo en espafiol.

La categoria en la que menor cantidad de aciegtencontraron en promedio (86%), fue
la categoria Regional, en esta categoria, la élecde los términos que la iban a

representar fue dificil, ya que muchos términosare®l mismo coeficiente TFIDF. Esto
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nos indica que las paginas de dicha categoriaermtti informacion sobre temas muy

variados, que dificultan la determinacion de qubegie tienen en comun todas ellas.

La categoria en la que mas aciertos se enconteargmmomedio (97%), fue la categoria
Computadores e Internet, en esta categoria lacg@bede términos fue mucho mas facil,
dado que en la mayor parte de las paginas anadizdo® mismos términos fueron
encontrados al menos una vez. Esto facilita lafidasion ya que las paginas tienen un

tema en comun que permite identificarlas.

El resultado obtenido entonces para la exactitidhddulo, fue de un 91% de aciertos en

promedio, con paginas tanto en espafiol como eésng|

En cuanto al tiempo de ejecucion, se pudo determguna el mayor costo se encuentra en
la descarga de la pagina Web y no en el procestomiam la misma. Es decir la
aplicacion se encuentra limitada por la latencialaleed y no por la velocidad de

procesamiento.

En cuanto a la integracion del médulo de clasiftra@l sistema PSearch se realizaron
los cuatro tipos de pruebas descritas en la seecitarior. Para la prueba 1 (Perfil fijo o
adaptativo y 1 sola categoria relacionada con $girEda) se obtuvo una mejora del 6%

en cuanto a exactitud y un incremento de 0.0019ed gempo de ejecucion.

Para la prueba 2 (Perfil fijo o adaptativo y 2 osnw@ategorias relacionadas con la
busqueda) se obtuvo una mejora del 18% en cuambactitud y un incremento de

0.0042 s en el tiempo de ejecucion.
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Para la prueba 3 (Perfil fijo o adaptativo y 1 staéegoria aleatoria no relacionada con la
busqueda) se obtuvo una mejora del 15% en cuambeactitud y un incremento de

0.0027s en el tiempo de ejecucion.

Para la prueba 4 (Perfil fijo o adaptativo y 2 osngategorias aleatorias no relacionadas
con la busqueda) se obtuvo una mejora del 19% amaa exactitud y un incremento de

0.005 s en el tiempo de ejecucion.

En la tabla 13, podemos observar los resultadosior@ados anteriormente:

Sin Médulo de Con Mddulo de . .
DS . Diferencia
Clasificacién Clasificacion
NUmero . . . . . .
de # de Exactitud Velocidad Exactitud Velocidad | Exactitud | Velocidad
= Busquedas/Prueba (%) (s) (%) (s) (%) (s)
rueba
Prueba 1 42 84 0.046 90 0.048 6 0.002
Prueba 2 7 74 0.05 92 0.054 18 0.004
Prueba 3 47 74 0.051 89 0.053 15 0.002
Prueba 4 4 75 0.057 94 0.062 19 0.005
Promedio 100 76.75 0.051 91.25 0.05425 14.5 0.0032

Tabla

13.- Diferencia para exactitud y velocidatkary después de la integracién del médulo de
clasificacion

Como podemos observar un factor importante en d&tedd de los resultados son las
preferencias seleccionadas por el usuario. Cuaadochtegorias seleccionadas se
relacionan con los términos de la busqueda, edtasemmas dificil, ya que debe ser mas
exacta, mientras que si las categorias no estarplemente relacionadas con la
bdsqueda, se puede encontrar informacion mas feieny de los resultados devueltos,
mayor cantidad de ellos seran relevantes. Pruelegtdda encontramos en el porcentaje

de mejora en cuanto a la exactitud ya que paraukbp 1 en la que se escogi6é una sola
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categoria relacionada con la busqueda la mejodaleg®, mientras que para las pruebas
2, 3y 4 la mejora es del 18%, 15% y 19%, pruebmadas que se escogié algunas

categorias, que permitieron que mayor cantidaesldtados resulten relevantes.

Sin embargo, encontramos que sin importar las fedeéas seleccionadas por el usuario,
los resultados entregados por el sistema PSearcimsfores al integrar el médulo de

clasificacion.

100
90 —
80 ~

70
60 Sin Médulo de
50 Clasificacidn

40 Con Mddulo de
Clasificacidn

Exactitud (%)

30
20
10

Pruebal Prueba2 Prueba3 Prueba4

Diagrama 7.- Comparacion en Exactitud

La mejora mas significativa, se encontré en la Paug donde el porcentaje de aciertos
fue de 94%. Antes de integrar el modulo al sistezhpprcentaje de aciertos era de 75%,
pero después de la inclusion del modulo, se entoantra mejora del 19%. Este
porcentaje de mejora se debe principalmente, dagugaginas ahora son clasificadas de
manera mas exacta. De acuerdo a la mejora, podefaos que los términos

seleccionados por categoria lograron definirlasseyencuentran en las paginas que
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corresponden a ellas. En general se obtuvo unaangjomedio total en la exactitud del

14.5%.

0.07
3 0.04 Sin Médulo de
o Clasificacidn
9]
% 0.03 Con Médulo de
> Clasificacidn

0.02

0.01

0
Pruebal Prueba? Prueba3 Prueba4

Diagrama 8.- Comparacion en Velocidad

En el diagrama 8 encontramos la comparacion dedogos de procesamiento con y sin
el médulo de clasificacion integrados. Si bieniegt@ el tiempo con el médulo es mayor,

el tiempo de ejecucion no se vio afectado en gredida, subiéo en 0.0019 s. Esta subida
de tiempo se justifica, ya que mayor exactitud iergude algoritmos cuyo procesamiento
toma mas tiempo, sin embargo se compensa al entkegauario resultados que le son

mas utiles. Si analizamos la subida de tiempos gaeba, podemos observar que
mantiene la tendencia, mientras mas categoriasleeceonaron en las preferencias del
usuario, mayor es el tiempo que tomé la busquedea R Prueba 1, la subida es la

menor, mientras que para la Prueba 4, la subidi@migo es la mayor.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

1. Las paginas web contienen datos dinamicos acercanud#os temas por lo que su
clasificacion no es sencilla.

2. Mediante la utilizacion de técnicas de pre-procesato sencillas, se obtuvo informacion
critica de cada unas de las paginas web, lo queig@rdefinir términos para su
clasificacion.

3. La identificacion de una pagina web de acuerdo eostenido, requiere la definicion de
caracteristicas especificas de la misma que leedieen del resto de paginas.

4. Los datos obtenidos del contenido de una pagina vegjuieren pre - procesamiento,
ademas deben ser analizados para su completa cwidpre

5. Una vez que se extrajo el contenido de las pagies el mismo se transformo para
poder ser utilizado por cada uno de los algoritrissa transformacion fue necesaria para
gue cada uno de los algoritmos reciban los parésigtre necesitan para la clasificacion.
Este paso requirio de un procesamiento extra, igagrfente no afecté al tiempo total de
clasificacion.

6. El moédulo de clasificacion analiza por separads sexciones contenidas en las paginas
web, titulo, meta datos y cuerpo. Esto se debesaetjtitulo y los meta datos contienen
informacion importante para poder determinar a catégoria pertenece la pagina que
estd siendo analizada. Esto le facilita al modaladracterizacion de las paginas, al

contar con mas informacion sobre la pagina.
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7. Alincluir el modulo de clasificacion en el sistef&earch, la mejora permitié entregar al
usuario informacion mas orientada a sus prefersmiaun 10%.

8. La eleccion de preferencias del usuario influydaeriasificacion de las paginas web.

9. Si las preferencias del usuario estdn completamegiteionadas con la busqueda
realizada, esta se vuelve mas compleja, ya quddtis deben ser mas precisos y por
tanto la exactitud disminuye.

10.Si las preferencias del usuario no estan relacamadn la basqueda realizada, esta es
mas sencilla, ya que existe un mayor numero ddtag®s relevantes a la misma, por
tanto la exactitud es mayor.

11.El médulo de clasificacion logré la mejora del sisa PSearch mediante la extraccion de
informacion critica de cada uno de los documenfdtslH en un 14.5%.

2. Se debe balancear exactitud y desempefio, por lehodeulo de clasificacion utiliza
algoritmos poco costosos en tiempo de ejecucidna, glaanzar una exactitud superior al
90%.

I3. El nimero de paginas utilizado para el entrenamida¢ suficiente, permitiéndonos
encontrar los términos que diferencian una clasatrde

4. A pesar de que se incluyé nuevo codigo al sistezhdiempo de respuesta se pudo
mantener, siendo la descarga de las paginas, egoaue mas tiempo tomd. Es decir
gue el tiempo de procesamiento se vio afecto pdatencia de la red, mas no por la
inclusién del médulo de clasificacion.

I5. Incluir un algoritmo mas preciso para la determidiacde la raiz primitiva de los
términos, incrementara la exactitud del méduloldsificacién. Se necesita un algoritmo

por idioma que se desee incluir en el buscadore8earon pruebas con blusquedas en
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otros idiomas diferentes al inglés y espafiol, gemplo en francés, sin embargo los
resultados en exactitud son muy bajos, ya que nousata con un algoritmo para

manejar este idioma.

. Incluir mayor nimero de idiomas al médulo de claaifién, permitira que mayor

namero de consultas puedan entregar resultadosctasr EI médulo de clasificaciéon
determina el idioma, para su pre - procesamiantes un idioma no definido, el retirar
términos comunes o reducir las palabras a su mmitipa se torna en una tarea
compleja, ya que esto depende de las particulaagdde cada idioma, por lo que los

resultados no son buenos.
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OPERACIONES DELM ODULO DE CLASIFICACION

Las operaciones basicas del moédulo de clasificas@rdescriben a continuacién en los

diagramas de flujo de datos.

Diagramas de Flujo de Datos

Diagrama de Contexto

El diagrama de contexto constituye la presentacdidicial del modulo de

clasificacion. Se lo muestra como una gran cajaanepn el objetivo de exponer las
interacciones del modulo con su entorno, en esg® @& sistema PSearch. El
diagrama muestra en la parte central, el modulelasficacion y a los lados las
entidades con las cuales se relaciona; el sisted®arbh y la base de datos del
modulo. También podemos observar los flujos desdgte van hacia las entidades

externas.
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FIGURA O

En la figura 0, se plasman todos los procesos @seridben al proceso principal,
ademas se muestra los flujos de datos y almacelaesonados. Cada proceso ha sido

enumerado para mostrarlos a mayor detalle en aregr@osteriores.

1.- Entrenar. El proceso entrenar recibe como fld@ entrada los urls de
entrenamiento y el flujo de salida lo constituyes términos frecuentes para cada

categoria

2.- Pre — procesar: El segundo proceso, recibe djoode entrada los datos de una
pagina web y entrega finalmente los datos de lainpagmpios, listos para

clasificarlos.

3.- Clasificar: El proceso clasificar recibe lostatapre procesados y finalmente
entrega como salida la clasificacion de la pagiea,ves decir el nombre de una de

las categorias.
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FIGURA 1

En la figura 1, se muestran todos los procesossagos para llevar a cabo la tarea de

entrenamiento.

1.1.- Limpiar Datos: El proceso limpiar datos recdmmo flujo de entrada los urls de

entrenamiento y el flujo de salida lo constituyes datos de las paginas procesados.

1.2.- Calcular TFID: El segundo proceso, recibe @dlnjo de entrada los datos de

los urls de entrenamiento procesados. Retornaaloses TFIDF de cada pagina.

1.3.- Escoger Lexemas: El proceso escoger lexeawser los valores TFIDF para

entregar el conjunto de lexemas resultado del pesonto.

1.4.- Formar Vectores: El cuarto proceso necesi@oc entrada el conjunto de
lexemas que resultd del entrenamiento para foromvéctores que definen a las

categorias de clasificacion.

1.5.- Entrenar Red Neuronal: Este proceso recibedatores para entrenamiento, de
tal forma que se obtiene como salida los pesossagos para que las neuronas

clasifiquen una pagina web.

1.6.- Entrenar Bayesian: Este proceso recibe lofokes para entrenamiento, de tal
forma que se obtiene como salida las probabilidgdesdeterminaran la clasificacion

de una pagina web.
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FIGURA 2

En la figura 2, se muestran todos los procesossagos para llevar a cabo la tarea de

pre-procesamiento.

2.1.- Descargar Pagina: El proceso descargar pagiitze como flujo de entrada un
url del sistema PSearch y el flujo de salida lostituyen los datos de la pagina

descargada.

2.2.- Separar Pagina: El segundo proceso, recine flojo de entrada los datos de la

pagina descargada. Retorna el titulo, meta dabosly de la pagina.

2.3.- Filtrar Pagina: El proceso filtrar paginaibecel titulo, meta datos y body de la
pagina para entregar el conjunto de datos filtradss decir solamente con los

términos que nos interesa analizar.

2.4.- Calcular TFID: El proceso, recibe como fld@ entrada los datos de la pagina

web procesada. Retorna los valores TFIDF de lanpagi

2.5.- Formar Vector: Este proceso necesita com@aeatel conjunto de lexemas con

sus valores TFIDF asociados para formar el ve@dédninos que define a la pagina.

3.- Clasificar: El proceso clasificar recibe el i@cformado para determinar a qué

categoria pertenece.
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FIGURA 3

En la figura 3, se muestran todos los procesossagos para llevar a cabo la tarea de

clasificar.

2.- Pre — procesar: El proceso envia el vector &liorpara determinar a qué categoria

pertenece la pagina web dada.

3.1.- Ejecutar Algoritmos: Este proceso recibe cdm de entrada el vector que
sera utilizado por los algoritmos para finalmentevia los resultados de

clasificacion.

3.2.- Comparar Resultados: El proceso, recibe dtuyjiode entrada los resultados de
los clasificadores para compararlos y finalmentéerdr el resultado final que es

almacenado en la base de datos del médulo y enwiadavez al sistema PSearch.



83

OpEYMEay S00%1IN53 o

HvdwdWOD 2E

ddv HIdwds5 d

SalopelNsEd
SOpEYNSaY

S0WL[HOSTY

Hy's53204d
d7LlN2drd L'E

Jdud - &

IEET

EREISE|D EUBE

HOOW 2159710

Evdanold



84

TUNALEE NARD A O Ul ALESN Ae0al

Bal aes: fymech aeaalby
NERENE TR D
canen e fafy
Hoavefeq iy
Gz Gy nsaden 4

SO agEnyH

enie

PEEVE= R
P TIE=TH By

epiaf aes: 1y e ofiges
el e g4

B UL=] Blalsnded

000 ;1013
Awod : e T ———

s Ws B 90Ad . 1

i e ney

Y

Gz 1ase s euno 4

Bopmes a1 LIE e s

enbieq : fogapenbeqa iy

0 e Ee g1as

40141 f4a1d1H

m..__.”_r...u_ . _“_w.......r...__.”e..u_:
43141

clon g goeg ¢ o g yoeg+

AMOD BN
Ao © ane

ublsn

LIFES

nocH

34

18330 34w
1383 1atn
Holhog ; ugapin e 34
Ao ;1o ue 34

dougyaeg

535910 30 FYHOYI0

{i e d1 20 300

&m0y ol w1 Bioa g+

O e sl e educoH
40141 G

AL #H

Feqiopesan g : O goo faiH
afe g0l g wH

Bpob aes: iy ey obae
Quysgiobaeq @

enjie d; daaaenie gEH

[N
IINE 33

fngs: Gpocye #H
ELEs S b
Fngs: Gonun el @

Pk JUETIERS:
epafaes : el aeny

1aBa 0 e
Gngs: e
[N =R IETR

g

Goapenbe q o+

134 opalife g fay 1w opeifegH |

401410 LA
FURALERNRRD A D WAl DRl
Faed ANEY P

chr g ok - choug g
fedlopesasol g Beqdodd
B AR 1y oba e

ENEE d ;o EE e

deps s ppop 80 B3

[EETIELE
L[S

i capenie fa
saheganen ;i akeganenH

enfeq:

eaba e Ly oh aesd

enbed: qapenbed
13530 qad o
156 30 ol d e
IECELIMCLPEETE
IEEUIPE IS
pal g ey

1EHC0 0 #aan oy

Ui ey

epaia e fenoh aey 4
fepobaey s

[T EL T e

= LS RS EE S

B Gy 364

_ hurdaeda
S [ O B e N U3
enfied ; Gaspenbeqai
FENEENEED
feglopesan § @ Dhedlopes a0l ¢H

=By

=R TV
W Al 1 2 3H

] LT
Qe

enjie g denfiedH
L L) ek [

epafia e eob e
(i NE=pe T N
Gugs: ApocH

fngs: gauH

fnns A
[EIE=HITE

enjied : qauenied

i ed

Bedaopees 2ud




COEFICIENTESTFIDF PARA LOSTERMINOS SELECCIONADOS POR CATEGORIA

Categoria Término Idioma | TFIDF
Animation 3.26
Architecture 3.26
Graphic 3.26
Photo Inglés 3.26
Art 3.63
Design 4.89
Humanities 4.89
. . Gallery 4.89
Artes y Humanidades (Arts & Humanities) Arte 336
Fotografia 3.15
Disefio 3.25
Arquitetura Espafiol 3.36
Grafico 3.36
Galleria 3.36
animacion 5.04
humanidad 5.04
aeronautic 3.19
anthropology 3.23
forensic 3.29
Science Inglés 3.44
aerospace 3.44
geography 3.44
astronomy 5.16
L . Biology 5.16
Ciencia (Science) geografia 320
sistema 3.3(
Ciencia 3.4]
biologia - 3.41
guimica Espafiol 3.41
ecologia 3.41
fisica 511
meteorologia 511
language 3.76
urban 3.79
L . . . social , 4.08
Ciencias Sociales (Social Sciences) study Inglés 208
theory 4.08
women 4.08

85



sociology 6.11
research 6.11
lenguaje 3.42
estudio 3.42
teoria 3.42
filosofia Espafiol 3.42
idioma 3.42
social 3.42
urbano 5.13
mujer 5.13
computer 5.44
hardware 5.44
software 5.44
program . 5.44
freeware Ingles 5.44
shareware 5.44
information 8.17
Computadoras e Internet (Computers & Intemé?\chnology 8.11
cOmputador 3.55
programa 3.55
informacion 3.55
tecnologia 5 3.55
softwarg Espafiol 3.55
hardware 3.55
freeware 5.33
shareware 5.38
education 3.58
school 3.58
university 3.58
academic Inglés 3.58
college 3.58
scholarship 3.58
institute 5.37
L, . teach 5.37
Educacion (Education) sducacion 329
escuela 3.29
universidad 3.29
academia Espafiol 3.29
secundaria 3.29
beca 3.29
instituto 4,93
profesor 4.93
Entretenimiento (Entertainment) entertainment laglé 3.29
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magic 3.29
game 3.29
trivia 3.29
movie 3.29
music 3.29
actor 4.93
humor 4,93
entretenimientd 4,01
magia 4.0]
juego 4.01
pelicula - 4.01
cine Espaiol 4.01
musica 4.01
actor 6.01
parque 6.01
business 4.73
economy 4.73
retailer 473
marketplace Inglés 4.7]
commerce 4.73
finance 473
sell 7.09
. , . offer 7.09
Negocios y Economia (Business & Econom‘l)economia 54
negocio 5.44
vender 5.44
comprar N 5.44
finanzas Espafiol 5.44
oferta 5.44
servicio 8.17
franquicia 8.17
news 5.87
media 5.87
magazine 5.8]
newspaper Inglés 5.8
people 5.87
. . . radio 5.87
Noticias y Medios (News & Media) television 330
broadcast 8.8(
noticia 4,53
revista Espafiol 4,53
periodico 4.53
periodismo 4.53

oo
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medio 453
radio 4.53
television 6.80
broadcast 6.80
sport 3.58
recreation 3.5
auto 3.58
travel Inglés 3.58
outdoor 3.58
hobbie 3.58
pet 5.37
. . | map 5.37
Recreacion y Deportes (Recreation & Sports) Heporte 358
recreacion 3.58
viaje 3.58
puntaje - 3.35
campeonato Espafiol 3.58
torneo 3.58
equipo 5.36
liga 5.36
reference 3.54
phone 3.53
number 3.54
address Inglés 3.50
quotation 3.54
library 3.54
dictionary 5.31
. encyclopedia 5.31
Referencia (Reference) oostal 163
referencia 4.63
direccion 4.49
libreria Espafiol 4.63
biblioteca 4.63
diccionario 4.63
enciclopedia 6.94
calendario 6.94
country 5.12
govern 5.12
region 5.12
Regional (Regional) asia Inglés 5.12
europe 5.12
america 5.17
state 7.68
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coast 7.68
region 4.92
pais 4.92
gobierno 4.92
asia Espaiiol 4.92
europa 4.92
estado 4.92
sierra 7.38
america 7.3
health 3.33
disease 3.33
drug 333
fitness Inglés 3.33
nutrition 3.33
pharmacy 3.33
condition 5.00
medicine 5.00
Salud (Health) nutricion 3.12
medicamento 3.25
salud 3.35
enfermedad Espafiol 3.35
pastilla 3.35
farmacia 3.35
medicina 5.02
doctor 5.02
culture 3.18
myth 3.23
society 3.36
family Inglés 3.36
folklore 3.36
relationship 3.36
love 4,22
_ ) food 5.04
Sociedad y Cultura (Society & Culture) folklore 3.22
mito 3.29
sociedad 3.39
cultura Espafiol 3.39
familia 3.39
relacion 3.39
pareja 4.99
amor 5.09
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RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE INTEGRACION REALIZADAS
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