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Resumen

En la Universidad de las Ciencias Informaticas se esta desarrollando, desde el afio 2005, a peticion de
la Oficina de Seguridad para las Redes Informaticas, un sistema de Filtrado de Paquetes por Contenido
que pretende regular (aceptar o denegar) el acceso de usuarios a determinados contenidos de Inter-
net y brindarles una navegacion segura, adaptandose a las normas y politicas de las instituciones en
que pueda instalarse. Para el proceso de filtrado utiliza, principalmente, una Base de Datos de URLs
Categorizadas, mediante la cual se toma la decisién de autorizar o denegar el acceso al los recursos
solicitados y la Politica de Uso Aceptable de Internet definida por la organizacion. Dado el gran volumen
que posee Internet actualizar manualmente esta base de datos resulta imposible; para automatizar esta
tarea surge el Motor de Categorizacién Inteligente por Contenidos, que es el encargado de automatizar
el proceso de clasificacion de documentos HTML provenientes de Internet. Para categorizar un docu-
mento HTML en su totalidad es necesario hacerlo primero de manera independiente, tomando el texto y
las imagenes por separado y clasificandolos mediante los modulos especializados en realizar esta tarea,
pero ese criterio no es suficiente, se necesita de un médulo que sea capaz de unificar todos esos resul-
tados y determinar de manera "inteligente’la categoria mas probable a la que pertenece el documento
HTML. En este documento se propone un modulo para clasificar de manera automatica e “inteligente” los
documentos HTML con vistas a su integracion en el Motor de Categorizacion Inteligente por Contenidos.
Su aplicacién permitira crear listas de URLs categorizadas, permitiendo mantener actualizada la base de
datos de FILPACON y obtener/descartar (en linea) listas de URLs categorizadas, para clientes adscritos

al servicio.

Palabras claves: Aprendizaje Automatico, Redes Neuronales Artificiales, mecanismo de decision.
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Introduccion

Internet se ha convertido en poco tiempo en la herramienta tecnolégica mas revolucionaria y poderosa
de todas, influyendo practicamente en todos los niveles de la actividad humana. El Internet o la denomina-
da “Autopista de la informacion” es un sistema mundial de redes de computadoras, un conjunto integrado
por las diferentes redes de cada pais del mundo, que le permite a un usuario en cualquier computadora,
en caso de contar con los permisos apropiados, acceder a los disimiles servicios que ofrece la “red de
redes”, los cuales, por ser tan populares, comodos e incluso gratis, propician un aumento desenfrenado
de la cantidad de usuarios que ven en ellos la necesidad de utilizarlos para obtener gran cantidad de
informacion. Se calcula que existen en el mundo mas de 6000 millones de personas que acceden a Inter-
net, consultando y aportando en esta gigantesca “biblioteca” mundial, que es considerada ademas como

una fuente inagotable del conocimiento humano.

La World Wide Web (WWW) es tal vez el punto mas visible de Internet y hoy en dia el mas usado.
La WWW puede definirse basicamente como tres cosas: hipertexto, que es un sistema de enlaces que
permite saltar de unos lugares a otros; multimedia, que hace referencia al tipo de contenidos que pue-
de manejar (textos, graficos, videos, sonidos y otros) e Internet, la base sobre la que se transmite la

informacion [2].

En la Web se encuentra la mayor fuente de informacién que haya existido jamas. Sus contenidos son
inagotables y practicamente no hay ningin tema sobre el que no pueda encontrarse informacion exhaus-
tiva. Millones de paginas estan permanentemente a disposicion de las personas que quieran consultarlas,

lo que convierte a la Web en una herramienta de valor incalculable.

La Red de Redes y especificamente la Web tiene otra gran ventaja, como es la libertad de expresion.

Gracias a ello, la informacién que puede encontrarse tiene un caracter libre y plural, lo cual -teéricamente-
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supone un valor afadido. Sin embargo, como en cualquier otro medio, hay personas que hacen mal uso
de tal libertad, lo que puede resultar extremadamente peligroso. Contenidos sobre terrorismo, pedofilia,
induccion al suicidio, violencia descontrolada, aberraciones sexuales, pornografia, etc., también forman
parte de Internet. La cuestion es: ¢ resulta conveniente que todo el mundo pueda acceder a todo tipo de

contenidos?

Pese a que algunos paises han tratado de regular los contenidos a los que los usuarios pueden tener
0 no acceso, lo cierto es que, dado el caracter global de Internet, la tarea resulta dificil; esto implica la
necesidad de utilizar herramientas especificas y locales. Los sistemas de filtrado de contenido son una
solucion técnica utilizada para regular el acceso a materiales inadecuados en la red, entre los mas re-
conocidos a escala mundial se encuentran OPTENET, IBM Proventia Web Filter, Netsweeper y POESIA,

siendo este Ultimo el Unico libre.

Actualmente en nuestro pais existen mas de 1 400 000 usuarios de redes informaticas, incluyendo en
esta estadistica a aquellas personas que hacen uso del correo electronico, ya sea de alcance nacional
o internacional, los que navegan por la Red Cuba o quienes acceden plenamente a Internet [1], pero
toda nueva tecnologia trae consigo riesgos y por tanto es necesario mantener un estricto control para
evitar el intercambio y diseminacion de informacion nociva; es por ello que a peticion de la Oficina de
Seguridad para las Redes Informaticas (OSRI), en la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) se

esta desarrollando un proyecto llamado Filirado de Paquetes por Contenido (FILPACON).

FILPACON es un sistema de filtrado Web que permite regular (aceptar o denegar) el acceso de usuarios
a determinados contenidos de Internet y brindarles una navegacién segura, adaptandose a las normas y
politicas de las instituciones en que pueda instalarse. Para el proceso de filtrado utiliza, principalmente,
una Base de Datos de URLs Categorizadas (BDUC) y la Politica de Uso Aceptable de Internet definida

por la organizacion.

Dado el gran volumen que posee Internet actualizar manualmente la BDUC es una tarea practicamente
inviable. Para automatizar este proceso se utilizara el Motor de Categorizacion Inteligente por Contenidos

(MOCIC), que se encuentra en desarrollo.
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MOCIC esta compuesto por un conjunto de médulos que mayoritariamente estaran dotados de Inteli-
gencia Artificial (IA), que de forma unida, permitiran automatizar el proceso de clasificacion de contenidos

y sera utilizado para categorizar documentos HTML provenientes de Internet.

Para categorizar un documento HTML en su totalidad es necesario hacerlo primero de manera inde-
pendiente, tomando el texto y las imagenes por separado y clasificandolos mediante los modulos es-
pecializados en realizar esta tarea. Estos devuelven una respuesta al Controlador con la categoria del
contenido, pero esta informacion no es suficiente, para categorizar el documento HTML se necesita de un
modulo que sea capaz de unificar todos esos resultados y determinar de manera "inteligente”la categoria
mas probable a la que pertenece el documento HTML y el encargado de realizar ese proceso sera el

Decisor.

La situacion problémica esta dada por:

= Se necesita de una herramienta informatica que de manera automatica e “inteligente”, sea capaz
de clasificar los documentos HTML, para fundamentalmente crear listas de URLs categorizadas,
permitiendo mantener actualizada la base de datos de FILPACON y obtener/descartar (en linea)

listas de URLs categorizadas, para clientes adscritos al servicio.

= Se requiere del Médulo Decisor para el funcionamiento de MOCIC.

Surgiendo como problema cientifico: ;Qué mecanismo de decision utilizar para que MOCIC pueda

categorizar los documentos HTML de manera automatica e “inteligente”?

Para darle solucion a este problema se plantea como idea a defender que empleando los mecanismos
de decision para el Modulo Decisor de MOCIC, este clasificara de manera automatica e “inteligente” los
documentos HTML.

Se enmarco el objeto de estudio en el mecanismo de decision del sistema de filirado POESIA y como

campo de accion los Algoritmos de Aprendizaje Automatico para la clasificacion de documentos HTML.

En el presente trabajo se plantea como objetivo general proponer el disefno del Mddulo Decisor de
MOCIC, para categorizar los documentos HTML automatica e “inteligentemente”, desglosandose en los

siguientes objetivos especificos:
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m Estudiar el estado del arte del mecanismo decisor del sistema de filtrado POESIA.
= Definir el funcionamiento del Modulo Decisor.
» Evaluar la efectividad de los algoritmos seleccionados.
Para darle cumplimiento a los objetivos planteados se han definido las siguientes tareas investigativas:

m Estudio del mecanismo de decision de POESIA.

Estudio de Algoritmos de Aprendizaje Automatico para la solucion de problemas de categorizacion.

Estudio de la integracién del Médulo Decisor con MOCIC.

Implementacion de un prototipo funcional.

Estudio de las funciones para la evaluacion de la clasificacion de los algoritmos seleccionados.

Diseno metodoldgico

Para el desarrollo de la presente investigacion se emplearon los siguientes métodos:

Métodos teodricos

Analitico-Sintético: Ayudd a procesar el marco referencial de la tesis a partir de la sistematizacion
del conocimiento cientifico relacionado con el objeto de estudio, permitié reconocer las multiples
relaciones y componentes del problema abordado por separado, para luego integrarlas en un todo
como se presenta en la realidad y fue la via a través de la cual se realiz6 la interpretacion de la
informacion recogida a través de la aplicacién de los instrumentos que se seleccionaron a fin de

poderse llegar a las conclusiones correspondientes.

Inductivo-Deductivo: Aportd la determinacion del problema y la diferenciacion de las tareas desarro-
lladas en el proceso investigativo permitiendo que a partir del estudio de la bibliografia referente a
los mecanismos decisores de los sistemas de filtrado autdnomos, se llegara a establecer lo comun
en ellos y a partir de alli se logré proceder a la implementacién del prototipo funcional que permi-

tid la evaluacion de los algoritmos seleccionados. Ademas proporcioné el establecimiento de las
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relaciones entre los hechos analizados y las explicaciones y conclusiones a las que se arrib6 en la

presente investigacion.

Historico-Logico: Permitié que se analizara el desarrollo histérico del objeto de estudio y encontrar la
l6gica interna del desarrollo, asi como todas las publicaciones posibles editadas en Cuba y en el
extranjero sobe los mecanismos decisores de los sistemas de filtrado auténomos, el empleo de
Algoritmos de Clasificacion Supervisada en la clasificacion de documentos HTML, funciones para
la evaluacion de la efectividad de los algoritmos de clasificacion y las bibliotecas libres existentes

para este fin, todo ello contextualizado en el tiempo.

Modelacion: Este se utilizé para disenar un prototipo funcional de forma que reflejara lo mejor posible la

realidad que se presenta en el proceso de decision.

Métodos empiricos

Medicion: Mediante este método se realizé la determinacion de las diferentes variables que permitieron
realizar la evaluacion de la efectividad de los algoritmos analizados mediante el prototipo funcional

propuesto.

Estructura del contenido
El documento se encuentra organizado en dos capitulos tal como se describe a continuacion:

Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica. En este capitulo se realiza un estudio del mecanismo de Decision
del sistema de filtrado POESIA. Se abordaran temas referentes al Aprendizaje Automatico y den-
tro de este al Aprendizaje Supervisado y No Supervisado. Se describira el funcionamiento de los
Algoritmos de Aprendizaje Automatico mas utilizados en la clasificacion de documentos HTML. Se
analizaran las funciones para la evaluacion de la clasificacion y se comentara sobre las herramien-

tas utilizadas a lo largo de la investigacion.

Capitulo 2: Diserio del Modulo Decisor. En este capitulo se realiza una descripcion de la arquitectura de
MOCIC, con el fin de aclarar la integracion del Modulo Decisor en el mismo. Se conforma el vector de
caracteristicas mediante la respuesta de los modulos de clasificacion y se describe la forma en que

seran normalizados los datos. Se proponen los algoritmos de clasificacion que seran utilizados y se

5
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selecciona la coleccion de entrenamiento para entrenar el sistema. A partir de la implementacion
del prototipo funcional se evallan los algoritmos propuestos y se prueba la integracion del Modulo

Decisor con el sistema.



Capitulo 1

Fundamentacion teorica

1.1. Introduccion

En este capitulo se presenta una breve revision del mecanismo de decision del sistema de filtrado
POESIA. Se fija el marco tedrico para poder establecer definiciones formales y presentar aspectos re-
lacionados con el aprendizaje automatico. Se analizan en detalle los algoritmos mas empleados en la
solucion de problemas de clasificacién. Se dan a conocer los parametros que se tendran en cuenta pa-
ra la evaluacién de la clasificacion y las herramientas que serviran de apoyo en la implementacién del

prototipo funcional, evaluacién de la efectividad y la confeccion de este documento.

1.2. Estado del arte

Un filtro de contenido es uno o mas elementos de software que operan juntos para regular (permitir o
denegar) el acceso de los usuarios a determinados materiales que se encuentran en Internet. FILPACON
constituye una solucion de este tipo, uno de sus componentes fundamentales es MOCIC, que realiza la
funcién de recuperacion y clasificacion de la informacion, que actualmente se encuentra en desarrollo.
Ante la necesidad de un Médulo Decisor en MOCIC, que sera el encargado de entregar un resultado de
categorizacion combinando varios factores, entre ellos el resultado de algunos modulos que componen el
motor (Clasificador de Enlaces, Clasificador de Textos, Clasificador de Desnudez, Clasificador de Rostros,
Clasificador de Objetos, Reconocimiento C)ptico de Caracteres), se precisa del estudio de soluciones

similares que puedan existir para dicho médulo.
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1.2.1. Ambito internacional

En el marco particular de los sistemas de filtrado auténomos, la existencia de un motor de recuperacion
y clasificacion de la informacién y por tanto de un modulo decisor como parte fundamental del mismo, se

hace necesario para llenar sus base de datos.

Estos sistemas de filtrado utilizan técnicas de IA lo que reduce la dependencia de las listas de URLs,
logrando que el filtro en cuestion se adapte a la naturaleza dinamica de Internet. A continuacion se

muestra una pequena lista de algunos sistemas de filtrado auténomos:

POESIA

OPTENET 2

IBM Proventia Web Filter 3

Netsweeper 4

CyberPatrol °

Con la excepcién de POESIA los filtros mencionados son software privativos, presentando las siguien-

tes desventajas:

= El motor de recuperacion y clasificacion de la informacién no es un producto que esta separado del

filtro.

= Son disenados como una solucion a la medida del propio filtro, imposibilitando el uso de estos en

otro entorno.
= Al no tener acceso al codigo fuente es imposible su mantenimiento.

= Alta dependencia de los propietarios.

"http://www.poesia-filter.org
2http://www.optenet.com/es/webfilter.asp?c=1
Shttp://www.virtual.com/pages/partners_iss.aspx
*http://www.netsweeper.com/Developers/Categorization

Shttp://www.cyberpatrol.com


http://www.poesia-filter.org
http://www.optenet.com/es/webfilter.asp?c=1
http://www.virtual.com/pages/partners_iss.aspx
http://www.netsweeper.com/Developers/Categorization
http://www.cyberpatrol.com
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POESIA es un proyecto disenado para ser aplicado en el sistema operativo GNU/Linux bajo la licencia
libre GPL. Dicho proyecto ha supuesto la creacion de un filiro de contenidos pornograficos, violentos y

xenofobos basado en el filtrado tanto de contenidos textuales como de las imagenes.

El mecanismo de decision es el Gltimo eslabdn de la cadena del proceso de filtrado, este agrupa la
informacion proveniente de los diferentes componentes especializados y debe dar la Ultima palabra sobre

la aprobacion de la pagina solicitada.

Las entradas al mecanismo de decisidn las constituyen las salidas de los demas componentes, las

cuales provienen de:

= Componente de Filtrado de lenguaje.

Componente de Filtrado de imagenes.

Componente de Filtrado de PICS.

Componente de Filtrado de JavaScript.

Componente de Filtrado de URL.

No es tarea de los componentes de filtrado enviar mensajes al mecanismo de decision, realmente, es
una tarea del componente orientador enviar al mecanismo de decision las salidas recibidas de los otros

componentes.

El objetivo del sistema de filtrado esta basado en las siguientes caracteristicas:

1. fiabilidad
2. rapidez

3. configurable

Dado que los dos primeros puntos son obviamente claros, el Gltimo punto sera explicado: diferentes
usuarios pueden tener diferentes necesidades en relacién a qué debe ser filtrado, por eso al mecanismo
de filtrado no se le pueden aplicar reglas de filtrado generales, sino que deben ser flexibles y adaptables.

Mas que nada el mecanismo de filtrado debe desarrollarse de acuerdo al uso y las necesidades del

9
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usuario final, por lo tanto debemos elegir implementar el mecanismo de decision mediante plugin, lo que
significa que puede ser posible y simple hacerlo, adicionando en un nuevo estado un nuevo mecanismo

de decision, implementado con un estilo de filtrado diferente.

El punto mas importante del mecanismo de decision es el manejo de la falta de sincronizacion de
la respuesta proveniente de los componentes. A primera vista, esto puede amenazar la posibilidad de
tener una red neuronal para implementar la l6gica del mecanismo de decision, ya que esperar por todos
los filtrados para completar su evaluacion puede significar una demora considerable, es por esto que el
equipo de desarrollo de POESIA reconoce la necesidad de que el mecanismo decisor de una respuesta

aun cuando no todos los componentes de filtrado hayan concluido el proceso.

Para respetar la fiabilidad requerida al menos uno de los estilos de filtrado sera implementado usando

uno de los modelos estandar de aprendizaje automatico.

Los mecanismos que se deben elegir para el disefio e implementacién, son los plugin siguientes.

= Mecanismo de decision basado en la teoria Bayesiana.
= Mecanismo de decisidon basado en redes neuronales.

= Mecanismo de decision basado en reglas.

A pesar de todas las ventajas que nos brinda POESIA este tiene la desventaja que su Ultima version
disponible data del afo 2006, lo que supone un bajo mantenimiento del software y su mecanismo de

decisidn no se ajusta a la arquitectura de MOCIC, por lo que no puede ser reutilizable [2].

1.2.2. Ambito nacional

En nuestro pais, FILPACON constituye la unica solucién de su tipo, implicando novedad en cada uno
de sus componentes. No se tienen referencias de un motor de clasificacion inteligente de contenidos
basado en técnicas de IA, desarrollado por ninguna institucion del pais. Por lo antes expresado se llega

a la conclusién de que a escala nacional no existe una solucién a nuestro problema.

10
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1.3. Aprendizaje automatico

Hasta finales de los afos 80 del siglo pasado, el enfoque mas popular dentro de la clasificacion au-
tomatica era el de la “Ingenieria del Conocimiento”, consistente en la definicion manual de un conjunto
de reglas que codificaban el conocimiento experto humano sobre como clasificar un documento dado un
conjunto prefijado de clases. En la década siguiente este enfoque fue perdiendo popularidad, especial-

mente en la comunidad cientifica, en favor del paradigma del aprendizaje automatico [3].

El Aprendizaje Automatico es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas
que permitan a las computadoras aprender. De forma mas concreta, se trata de crear programas capaces
de generalizar comportamientos a partir de una informacion no estructurada suministrada en forma de
ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. En muchas ocasiones el campo de
actuacion del Aprendizaje Automatico se solapa con el de la Estadistica, ya que las dos disciplinas se

basan en el analisis de datos.

El Aprendizaje Automatico puede definirse como la disciplina que permite desarrollar sistemas capa-
ces de realizar una tarea de un modo automatico y de forma que el desempefio de dicha tarea resulte
mejor con experiencia que sin ella. El aprendizaje automatico consiste en la programacion de sistemas
informaticos de forma que se optimice un determinado criterio de rendimiento, empleando datos de en-
trenamiento o con ayuda de una experiencia pasada. Se define un modelo a partir de un conjunto de
parametros y, mediante un aprendizaje, se ejecuta un programa que optimiza dichos parametros, usando

un conjunto de datos que representan experiencia pasada.

Las ventajas que aporta el aprendizaje automatico a la clasificacion son unas tasas de precision com-
parables a las ofrecidas por un experto humano, asi como un ahorro en términos de trabajo potencial
humano, ya que no se requiere del conocimiento de un experto en un determinado tema para la cons-

truccion de un clasificador, ni en el caso en que se desee cambiar el conjunto de categorias.

En general existen dos enfoques principales dentro del aprendizaje automatico: a) aprender para poder
generar un nuevo conocimiento 0 comportamientos para un determinado sistema vy, b) aprender para

tratar de mejorar el comportamiento de un sistema. En el primer caso se suelen utilizar técnicas basadas

11



Capitulo 1. Fundamentacion teérica

en razonamiento inductivo, mientras que la segunda suele estar relacionada con la utilizacion de técnicas

analiticas. Ambos enfoques pueden emplearse también conjuntamente [3].

El Aprendizaje Automatico tiene una amplia gama de aplicaciones, incluyendo motores de busqueda,
diagnosticos médicos, deteccion de fraude en el uso de tarjetas de crédito, andlisis del mercado de
valores, clasificacion de secuencias de ADN, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos y

robotica.

Dentro del aprendizaje automatico, y dependiendo de si se dispone o no de datos etiquetados, se

puede distinguir entre: aprendizaje supervisado y no supervisado.

1.3.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se construye sobre un conocimiento a priori. En la clasificacion de docu-
mentos HTML se debe disponer de una coleccion de entrenamiento (conjunto de documentos HTML de
ejemplo para cada una de las categorias en las que se quiere clasificar). Después de una etapa de en-
trenamiento, el sistema queda ajustado de tal modo que ante nuevos ejemplos, el algoritmo es capaz de
clasificarlos en alguna de las categorias existentes. Cuanto mayor sea el conjunto de datos etiquetados
(coleccion de entrenamiento) mayor sera la informacion potencial disponible y, previsiblemente, mejor

resultara el aprendizaje [3].

La clasificacion puede ser formalizada como la tarea de aproximar una funcion objetivo desconocida
¢ : I xC — {T,F} (que describe como instancias del problema deben ser clasificadas de acuerdo a
un experto en el dominio) por medio de una funcién © : I x C — {T, F'} llamada el clasificador, donde

C = {c1,...,c} €s un conjunto de categorias predefinido, e I es un conjunto de instancias del problema.

Comunmente cada instancia i; € I es representada como una lista A = (ay,a,...,a,)) de valores
caracteristicos, conocidos como atributos, i.e. i; = (a1, azj, . .. ,a‘A‘j). Si®:i; x ¢; — T, entonces i; es

llamado un ejemplo positivo de c;, mientras si ® : i; x ¢; — F' éste es llamado un ejemplo negativo de c;.

Para generar automaticamente el clasificador de ¢; es necesario un proceso inductivo, llamado el apren-
diz, el cual por observar los atributos de un conjunto de instancias preclasificadas bajo ¢; o ¢;, adquiere

los atributos que una instancia no vista debe tener para pertenecer a la categoria. Por tal motivo, en la
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construccion del clasificador se requiere la disponibilidad inicial de una coleccion 2 de ejemplos tales que
el valor de ®(i;, ¢;) es conocido para cada (i, c;) € ® x C. A la coleccion usualmente se le llama conjunto
de entrenamiento (T'r). En resumen, al proceso anterior se le identifica como aprendizaje supervisado

debido a la dependencia de T'r [4].

1.3.2. Aprendizaje no supervisado

La clasificacién no supervisada consiste en realizar una division sin contar con un tutor o informacién
de apoyo, es decir, se realiza el proceso automatico extrayendo caracteristicas comunes y/o relaciones
existentes. Este tipo de clasificacion también se denomina auto-adaptativa ya que se va modificando de

forma tal que se adecua al conjunto de datos de entrada del que parte.

Los modos de esta clasificacion son busqueda de:

= Nivel de semejanza entre conceptos buscando la cercania de los mismos. Aplicada a la recupe-
racion de informacion. Significa buscar comparacion entre los conceptos para estructurar la propia

informacion.

= Extraccion de caracteristicas y sus relaciones, indagar en las caracteristicas que existen en los

conceptos y sus relaciones. Dichos conceptos parecidos deberian dar los mismos resultados.

= Analizar y extraer principales caracteristicas, escoger las peculiaridades necesarias y funda-
mentales que nos den la suficiente informacion; para la recuperacion es importante ya que se

restringen los datos a tener en cuenta para realizar la recuperacion.

= Modelizacion, tratar de agrupar y buscar el prototipo que represente a todo un grupo.

El modelo basico en el que se basa la no supervision:

= Regla de Hebb: la conexidon entre dos neuronas conectadas es mayor si ambas estan activadas y

menor si no lo estan.

= Interaccion lateral: cada neurona tiene relacion excitatoria con un vecindario cercano e inhibitoria

con uno lejano imitando el cerebro.

13



Capitulo 1. Fundamentacion teérica

El aprendizaje y entrenamiento se basa en los siguientes conceptos:

= Auto-adaptacion: a través de la aplicacion de los algoritmos se van modificando sus parametros

para resolver el problema.

= Competicion: potenciar a los ganadores en detrimento de los perdedores.

Las ventajas y desventajas de la no supervision son:

= Encontrar la solucidén innovadora.
= No encontrar una buena solucion.

= Dificultad en la modelizacion y parametrizacion [5].

1.4. Algoritmos basados en Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales consisten normalmente en un numero de elementos de procesamiento 0 neu-
ronas interconectadas. Las conexiones son arreglos entre neuronas y la naturaleza de éstas determina
la estructura de la red. Como la fortaleza de las conexiones es ajustada o entrenada para alcanzar un
comportamiento deseado, la red es gobernada por sus algoritmos de aprendizaje. Las redes neuronales

pueden ser clasificadas de acuerdo a sus estructuras o algoritmos de aprendizaje [6].
Ventajas de las Redes Neuronales

La principal razén del uso de las redes neuronales radica en el gran niumero de aplicaciones exitosas.
El éxito en las aplicaciones se debe principalmente a las ventajas que las redes neuronales tienen sobre

otro tipo de modelos computacionales. A continuacion se mencionan algunas de estas ventajas:

Aprendizaje Adaptable: La capacidad adaptable es una de las caracteristicas mas atractivas de las
redes neuronales. Aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos
ilustrativos. Como las redes neuronales pueden aprender a diferenciar patrones mediante ejemplos
y entrenamiento, no es necesarios que elaboremos modelos a priori ni necesitamos especificar

funciones de distribucion de probabilidad.
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Tolerancia a fallos: Las redes neuronales son los primeros métodos computacionales con la capacidad
inherente de tolerancia a fallos. Comparados con los sistemas computacionales tradicionales, los
cuales pierden su funcionalidad en cuanto sufren un pequefo error de memoria, en las redes neu-
ronales, si se produce un fallo en un pequefio numero de neuronas, aunque el comportamiento del
sistema se ve influenciado, no sufre una caida repentina. Hay dos aspectos distintos respecto a la
tolerancia a fallos: primero, las redes pueden aprender a reconocer los patrones con ruido, distorsio-
nados o incompletos, esta es una tolerancia a fallos respecto a los datos. Segundo, pueden seguir
realizando su funcion (con cierta degradacion) aunque se destruya parte de la red. La razon por
la que las redes neuronales son tolerantes a fallos es que tienen su informacion distribuida en las
conexiones entre neuronas, existiendo cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamien-
to. La mayoria de los ordenadores algoritmicos y sistemas de recuperacion de datos almacenan
cada pieza de informacion en un espacio Unico, localizable y direccionable. Las redes neuronales
almacenan informacion no localizada. Por tanto, la mayoria de las interconexiones entre los nodos
de la red tendran unos valores en funcion de los estimulos recibidos, y se generara un patrén de

salida que represente la informacién almacenada.

Operacion en tiempo real: Una de las prioridades de la mayoria de las areas de aplicacién es la
necesidad de realizar grandes procesos con datos de forma muy rapida. Las redes neuronales
se adaptan bien a esto debido a su implementacion paralela. Para que la mayoria de las redes
neuronales puedan operar en un entorno de tiempo real, la necesidad de cambio de los pesos
de las conexiones o entrenamiento es minima. Por tanto, las redes neuronales son una excelente

alternativa para el reconocimiento y clasificacion de patrones en tiempo real.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente: Debido a que una red puede ser rapidamente
entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una implementacién hardware de bajo costo, es

facil insertar redes neuronales para aplicaciones especificas dentro de sistemas existentes [7].

Aplicaciones

La aplicacion de las redes neuronales artificiales se ha extendido a diversas disciplinas, debido prin-
cipalmente a sus caracteristicas de adaptabilidad, confiabilidad y auto-organizacion. Una ventaja des-
tacable para el procesamiento de datos radica en la posibilidad de su implementacion con tecnologias

especificas disponibles, que posibilitan su operacion en tiempo real.
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Las redes neuronales han sido utilizadas en problemas de categorizacién en numerosas ocasiones. Es
posible entrenar una red neuronal para que dada una entrada determinada (un vector de representacion)

produzca una salida deseada (la categoria a la que corresponde ese documento) [3].

1.4.1. Multilayer Perceptron

El perceptrén multicapa es una red neuronal artificial formada por multiples capas, esto le permite
resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal limitacion del perceptron
(también llamado perceptron simple). El perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente conec-

tado.

En el primer caso cada salida de una neurona de la capa i es entrada de todas las neuronas de la capa
i + 1, mientras que el segundo, cada neurona de la capa i es entrada de una serie de neuronas (region)

de la capa i + 1. Las capas pueden clasificarse en tres tipos:

» Capa de entrada: Constituida por aquellas neuronas que introducen los patrones de entrada en la

red. En estas neuronas no se produce procesamiento.

= Capas ocultas: Formada por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de capas anteriores y las

salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

= Capa de salida: Neuronas cuyos valores de salida se corresponden con las salidas de toda la red.

La propagacion hacia atras (también conocido como retropropagacion del error o regla delta genera-
lizada), es un algoritmo utilizado en el entrenamiento de estas redes, por ello, el perceptrén multicapa

también es conocido como red de retropropagacion.

Caracteristicas

El Multilayer Perceptron se caracteriza por presentar una no-linealidad en la salida, capas de neuronas
ocultas y un alto grado de conectividad. Es de entrenamiento supervisado. Utiliza el algoritmo de retro-
propagacion del error, que esta basado en la regla de aprendizaje por correccidon de error, considerada
como una generalizacion del algoritmo de los cuadrados minimos (LMS), utilizado en filtrado adaptivo

mediante redes lineales simples.
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Su operacion consta de dos fases, una directa y una inversa o de retroceso. En la fase directa, se
ingresa el patron de actividad en la capa de entrada de la red (vector de entrada), que recorre todas
las capas subsiguientes. Se obtiene la respuesta real de la red en la capa de salida. En esta fase, los
pesos sinapticos de la red permanecen fijos. En la fase inversa, los pesos sinapticos son ajustados de
acuerdo con la regla de correccién del error. Esta regla, conocida como método de Levenberg-Marquardt,

minimiza el cuadrado de las diferencias entre la respuesta o salida deseada y la salida real de la red [8].

Limitaciones

El Perceptron Multicapa no extrapola bien, es decir, si la red se entrena mal o de manera insuficiente,

las salidas pueden ser imprecisas.

La existencia de minimos locales en la funcion de error dificulta considerablemente el entrenamiento,
pues una vez alcanzado un minimo, el entrenamiento se detiene aunque no se haya alcanzado la tasa

de convergencia fijada.

Cuando caemos en un minimo local sin satisfacer el porcentaje de error permitido se puede considerar:
cambiar la topologia de la red (nimero de capas y nimero de neuronas), comenzar el entrenamiento
con unos pesos iniciales diferentes, modificar los parametros de aprendizaje, modificar el conjunto de

entrenamiento o presentar los patrones en otro orden.

Aplicaciones

El perceptron multicapa se utiliza para resolver problemas de asociacioén de patrones, segmentacién
de imagenes, compresion de datos, etc.
1.4.2. Modelo de Kohonen

Existen evidencias que demuestran que en el cerebro hay neuronas que se organizan en muchas
zonas, de forma que las informaciones captadas del entorno a través de los 6rganos sensoriales se

representan internamente en forma de mapas bidimensionales.
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Aunque en gran medida esta organizacion neuronal esta predeterminada genéticamente, es probable
que parte de ella se origine mediante el aprendizaje, ésto sugiere que el cerebro podria poseer la capa-
cidad inherente de formar mapas topologicos de las informaciones recibidas del exterior, de hecho esta
teoria podria explicar su poder de operar con elementos semanticos: algunas areas del cerebro simple-
mente podrian crear y ordenar neuronas especializadas o grupos con caracteristicas de alto nivel y sus

combinaciones, en definitiva se construirian mapas especiales para atributos y caracteristicas.

A partir de estas ideas Tuevo Kohonen presentd en 1982 un sistema con un comportamiento semejante,
se trataba de un modelo de red neuronal con capacidad para formar mapas de caracteristicas de manera
similar a como ocurre en el cerebro; el objetivo de Kohonen era demostrar que un estimulo externo
(informacién de entrada) por si solo, suponiendo una estructura propia y una descripciéon funcional del

comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacién de los mapas.

Este modelo tiene dos variantes denominadas Learning Vector Quantization (LVQ) y Topology Preser-
ving Map (TPM) o Self Organizing Map (SOM), ambas se basan en el principio de formacion de mapas
topologicos para establecer caracteristicas comunes entre las informaciones (vectores) de entrada a la
red, aunque difieren en las dimensiones de éstos, siendo de una sola dimension en el caso de LVQ y

bidimensional o tridimensional en la red SOM.

El aprendizaje en el modelo de Kohonen es de tipo Off-line, por lo que se distingue una etapa de
aprendizaje y otra de funcionamiento. En la etapa de aprendizaje se fijan los valores de las conexiones
(feedforward) entre la capa de entrada y la salida. Esta red utiliza un aprendizaje no supervisado de tipo
competitivo, las neuronas de la capa de salida compiten por activarse y so6lo una de ellas permanece
activa ante una determinada informacion de entrada a la red, los pesos de las conexiones se ajustan en

funcién de la neurona que haya resultado vencedora.

Durante la etapa de entrenamiento, se presenta a la red un conjunto de informaciones de entrada
(vectores de entrenamiento) para que ésta establezca en funcion de la semejanza entre los datos las
diferentes categorias (una por neurona de salida), que servirian durante la fase de funcionamiento para
realizar clasificaciones de nuevos datos que se presenten a la red. Los valores finales de los pesos de las
conexiones entre cada neurona de la capa de salida con las de entrada se corresponderan con los valores

de los componentes del vector de aprendizaje que consigue activar la neurona correspondiente. En el
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caso de existir mas patrones de entrenamiento que neuronas de salida, mas de uno debera asociarse

con la misma neurona, es decir perteneceran a la misma clase.

En este modelo el aprendizaje no concluye después de presentarle una vez todos los patrones de
entrada, sino que habra que repetir el proceso varias veces para refinar el mapa topologico de salida, de
tal forma que cuantas mas veces se presenten los datos, tanto mas se reduciran las zonas de neuronas
que se deben activar ante entradas parecidas, consiguiendo que la red pueda realizar una clasificacién

mas selectiva [9].

Clustering

El clustering o agrupamiento es partir el grupo de entrada en pequenos grupos, para este particio-
namiento se usan distancias. Tiene en cuenta todas las caracteristicas de los datos. Parte de patrones

(observaciones) sin etiquetar y un niumero de prototipos definidos (por el disefiador del clasificador).
m El espacio de entrada se divide en k clases y k prototipos.

= Mueve los prototipos una vez realizado el aprendizaje con todas las observaciones.

El objetivo de este algoritmo es intentar situar los prototipos de forma tal que aquellos patrones cerca-

nos (distancia euclidea) sean similares entre si.

Las distancias mas utilizadas son:

= Euclidea, la mas comun.

= Manhattan.

= Hamming.

A través del calculo de distancias se agrupan los elementos de acuerdo a los mas cercanos segun

el célculo. El clustering es utilizado en la recuperacion y extraccion de informacidn para realizar agrupa-

mientos de conceptos cercanos de manera que tratando el grupo, el resultado sea similar.

Ante un nuevo dato el sistema simplemente lo comparara con los prototipos y lo clasificara segun la

clase definida para el mas cercano. Entrenamiento potencialmente lento y clasificacion rapida [5].
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Self Organizing Map

Se cree que algunos sistemas biologicos realizan sus operaciones siguiendo un método de trabajo que
algunos investigadores han llamado, on-center/off-surround; este término describe un patrén de conexién
entre neuronas, cada neurona se refuerza a ella misma (center) mientras inhibe a todas las neuronas a
su alrededor (surround). En las redes competitivas bioldgicas, lo que sucede realmente es que cuando
una neurona se refuerza a ella misma, refuerza también las neuronas que estan cerca; la transicion entre
reforzar las neuronas “vecinas” o inhibirlas, se realiza suavemente a medida que la distancia entre las

neuronas aumenta.

Tratando de emular la actividad bioldgica, sin tener que implementar conexiones on-center/off-surround;
de realimentacion no lineal, Kohonen disend la red conocida como Self Organizing Map. Esta red determi-
na primero la neurona ganadora * usando el mismo procedimiento que las redes competitivas, luego los
vectores de pesos de todas las neuronas que se encuentren en una region cercana “vecindario”, seran

actualizados mediante la regla de Kohonen.

iw(q) = i1w(qg — 1) + a(p(q) — iw(qg — 1))parai € Ni.(d) (1.1)

Donde el vecindario N; contiene el indice para todas las neuronas que se encuentren a un radio ”d”

de la neurona ganadora i*.

Cuando un vector p es presentado, los pesos de la neurona ganadora y de sus vecinas tenderan
hacia p, el resultado es que después de muchas presentaciones las neuronas vecinas habran aprendido

vectores similares que cada una de las otras.

El vecindario puede determinarse en diferentes formas; Kohonen, por ejemplo ha sugerido vecindarios
rectangulares o hexagonales para lograr alta eficiencia; es importante destacar que el rendimiento de la

red no es realmente sensitivo a la forma exacta del vecindario [9].

Caracteristicas del mapa

= Para que el mapa clasifique su tamano debe ser reducido.
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= El nimero de clases suele ser inferior al tamafo del mapa ya que existen neuronas que no son

ganadoras para ningun elemento de la data.

= Pueden detectarse observaciones aisladas (outliers). Estas son atraidas en forma aislada por una

neurona e inclusive puede pertenecer a una neurona se parada de las restantes en el mapa.

m Establece proximidad entre las clases y en consecuencia es posible unificar clases cercanas en el
caso de que el numero de clases sea excesivo. Los prototipos se desplazan segun se van proce-

sando los ejemplos (al contrario que en k-medias).
» El| aprendizaje es mas rapido y eficaz.

= No requiere aprendizaje en el procesamiento de datos nuevos.

Learning Vector Quantization

Esta red es un hibrido que emplea tanto aprendizaje no supervisado, como aprendizaje supervisado

para clasificacion de patrones [9].

El algoritmo LVQ es un método de clasificacion basado en el aprendizaje competitivo neuronal, que
permite reforzar positivamente (premiando) o negativamente (castigando) los pesos de las conexiones,
dependiendo de que la clasificacion haya sido realizada correcta o incorrectamente. LVQ usa un apren-
dizaje supervisado para definir regiones de clases en el espacio de los datos de entrada. Con este
propdsito, un subconjunto de vectores de similitud etiquetados de forma similar forman una region de una

clase [10].

La arquitectura de la red LVQ presenta dos capas con N neuronas de entrada y M de salida. Cada
una de las N neuronas de entrada se conecta a las M de salida hacia delante (feedforward). Entre las
neuronas de la capa de salida, existen conexiones laterales de inhibicién (peso negativo). El valor que
se asigne a los pesos de las conexiones feedforward entre las capas de entrada y salida durante el
proceso de aprendizaje de la red, va a depender de esta interaccion lateral. El aprendizaje es de tipo
competitivo. Las neuronas de la salida compiten por activarse y sélo una de ellas permanece activa ante
una determinada informacion de entrada a la red. Esta neurona se denomina prevalente o vencedora, y

en funcion de ella se ajustan los pesos de las conexiones [8].
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Dada una secuencia de datos de entrada, se selecciona un grupo de vectores de referencia W, (code-
book). En cada iteracion, se selecciona un vector de entrada X; y se actualiza el vector W, para ajustar

X; de la mejor manera. El algoritmo LVQ trabaja de la siguiente manera:

A cada clase, k, se le asocia un vector de peso W;.. En cada iteracién, el algoritmo selecciona un vector
de entrada, X;, y lo compara con cada vector de pesos, wy, usando la distancia euclidea ||X; — W||; el

vector W, sera el ganador si es el mas cercano a X;, por lo que ¢ sera la clase asignada:

1 = Well= min{||X; — Wil[}

Las clases compiten entre ellas para encontrar el vector de entrada mas parecido, para que el gana-
dor sea el que menor distancia euclidea tenga respecto al vector de entrada. Sélo la clase ganadora
podra modificar el vector de pesos usando un algoritmo de aprendizaje reforzado, o positivo o negativo,
dependiendo de que la clasificacién sea correcta o no. De este modo, si la clase ganadora pertenece
a la misma clase que el vector de entrada (la clasificacién ha sido correcta), se incrementara el peso,
acercandose ligeramente al vector de entrada (premio). Por el contrario, si la clase ganadora es diferente
a la clase del vector de entrada (la clasificacion no ha sido correcta), se decrementara el peso, alejandose

ligeramente del vector de entrada (castigo).

Suponiendo que d es la clase a la que pertenece X, la regla de aprendizaje utilizada por el algoritmo

LVQ es la siguiente:

We+a(t)  (X; —W,) sic=d
L=
We—a(t) (X; —W.) sic#d
Sélo se ajustan los pesos de la unidad ganadora, permaneciendo sin modificacion el resto de vectores
prototipo. Si la clase ganadora ¢ de la competicion es correcta, es decir, coincide con la clase del vector
de entrada d, los pesos de W, se modifican acercandose al vector de entrada (se premia el acierto en
la clasificacion). Si por el contrario, la clasificacidon es incorrecta, se modifican alejandolo del vector de

entrada (se castiga el error en la clasificacion).
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a(t) es el ratio de aprendizaje, siendo 0 < «(t) < 1, una funciébn monoétona decreciente del tiempo. La
inicializacion de «(t) se hace con un valor cercano a cero, y decrece linealmente de manera que al final

del proceso de aprendizaje su valor es practicamente nulo [11].
Caracteristicas

Las caracteristicas mas relevantes de este método son la sencillez de las heuristicas empleadas y la

rapidez de calculo.
Aplicaciones

La red basada en el algoritmo de aprendizaje LVQ ha sido utilizada con éxito en muchas aplicaciones,
fundamentalmente en analisis de imagenes, reconocimiento de patrones, problemas de clasificacion, etc

[11].

1.5. Algoritmo del vecino mas cercano (Nearest Neighbour, NN) y varian-

tes

El paradigma del vecino mas cercano ha sido objeto de numerosos estudios en esta Ultima década. Su
criterio de aprendizaje se basa en que los miembros de una poblacion suelen convivir (y al limite, coexis-
tir) rodeados de individuos similares, con propiedades parecidas. Bajo esta hipétesis toda informacion
descriptiva (adicional o desconocida) que quiera extraerse de un individuo puede observarse en otras
instancias cercanas, en sus vecinos mas cercanos. Consecuencia directa es la aplicacion de este méto-
do como técnica de clasificacion: del valor de la etiqueta de los miembros de una poblacion se induce el

valor desconocido de la etiqueta de un nuevo individuo.

Conocidos también como algoritmos de aprendizaje basados en instancias (IBL Algorithms o basados
en ejemplos), se engloban dentro del Lazy-Learning al aplazar el proceso de induccion o generalizacion

hasta que se completa la clasificacion.

En el Lazy-Learning, rama del Aprendizaje Automatico (lA), se implementa un algoritmo que se ejercita

para terminar aprendiendo a realizar correctamente una determinada tarea, entrenandose previamente
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con aquellas situaciones o casos posibles con los que puede encontrarse, de los cuales, selecciona los
mas representativos del concepto sobre el cual se quiere extraer conocimiento (Aprendizaje Supervisa-
do).

Los elementos que forman el conjunto de entrada se denominan ejemplos o instancias y se componen
de un vector y una o varias etiquetas. Cada dimension del vector representa una caracteristica o atributo
del conjunto de entrada. El dominio de cada uno de los atributos puede ser discreto o continuo. La etiqueta

se denomina clase y clasifica categoricamente a cada ejemplo del conjunto de entrada.

Basandose en similitudes entre los datos del conjunto de entrada o entrenamiento T se almacena
Unicamente un subconjunto editado S con lo que se reduce considerablemente el espacio de busqueda
y se acelera el proceso de aprendizaje. A partir de este nuevo subconjunto se generan hipotesis para
describir, clasificar o predecir el comportamiento de nuevos ejemplos cuya clase se desconoce. Estos

ultimos conforman el test del sistema de aprendizaje.

A diferencia de otros métodos predictivos, el conjunto de entrenamiento no es procesado para crear
el modelo, ya que éste es el modelo en si mismo. Cuando un nuevo ejemplo se presenta, el algoritmo
encuentra el subconjunto de ejemplos que son mas similares a él y los utiliza para predecir su etiqueta
[12].

Conviene aclarar que el paradigma k-NN es un tanto atipico si se compara con el resto de los paradig-
mas clasificatorios. Mientras que en el resto de los paradigmas la clasificacién de un nuevo caso se lleva
a cabo a partir de dos tareas, como son la induccion del modelo clasificatorio y la posterior deduccion
(o aplicacién) sobre el nuevo caso, en el paradigma k-NN al no existir modelo explicito, las dos tareas

anteriores se encuentran colapsadas en lo que se acostumbra a denominar transinduccion.

En caso de que se produzca un empate entre dos 0 mas clases, conviene tener una regla heuristica
para su ruptura. Ejemplos de reglas heuristicas para la ruptura de empates pueden ser: seleccionar la

clase que contenta al vecino mas proximo, seleccionar la clase con distancia media menor, etc [13].

Regla del vecino mas préximo
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Considerando un espacio de representacion, el caso a ser clasificado tomara la clase que esté mas

cerca dentro de ese espacio.
Regla de los K vecinos mas proximos (k-NN)

El nuevo caso a ser clasificado se ubicara en la clase con mas votos en el contexto de los K vecinos

mas cerca del conjunto de entrenamiento.

Variantes del algoritmo k-NN

= Regla k-NN con rechazo. Se toma en cuenta un nivel fijado con anterioridad que sirve como refe-
rencia para que cuando una clase tiene un mayor numero de votos que ese nivel, entonces la clase
podra ser asignada. Ese nivel puede tomar un valor entre £ y K, donde K es el nimero de vecinos

mas proximos y M es el total de clases.

La idea subyacente al k-NN con rechazo es que para poder clasificar un caso se deben tener
ciertas garantias. Pues puede ocurrir que un caso quede sin clasificar si no existen ciertas garantias

de que la clase a asignar sea la correcta [13].

Dos ejemplos utilizados para llevar a cabo clasificaciones con garantias son los siguientes:

« El nimero de votos obtenidos por la clase debera superar un umbral prefijado. Si se supone
que trabajamos con K = 10, y m = 2, dicho umbral puede establecerse en 6.

» Establecimiento de algun tipo de mayoria absoluta para la clase a asignar. Asi si se supone
que K = 20, m = 4, podemos convenir en que la asignacion del nuevo caso a una clase sélo
se llevara a cabo en el caso de que la diferencia entre las frecuencias mayor y segunda mayor

supere a 3.

m Regla k-NN por distancia media. Un caso es clasificado en una clase si el valor de la distancia

media es el menor con respecto al de las otras clases.

m Regla k-NN por distancia minima. En el k-NN con distancia minima se comienza seleccionando
un caso por clase, normalmente el caso mas cercano al baricentro de todos los elementos de
dicha clase. En este paso se reduce la dimension del fichero de casos a almacenar de N a m. A

continuacion se asigna el nuevo caso a la clase cuyo representante esté mas cercano.
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El procedimiento anterior puede verse como un 1-NN aplicado a un conjunto de m casos (uno
por cada clase). El coste computacional de este procedimiento es inferior al k-NN genérico, si bien
su efectividad esta condicionada a la homogeneidad dentro de las clases (cuanto mayor sea dicha

homogeneidad, se espera que el procedimiento sea mas efectivo).

m Regla k-NN con pesado de casos seleccionados. La idea del k-NN con el pesado de los casos
seleccionados es que los K casos seleccionados no se contabilicen de igual forma, sino que se

tenga en cuenta la distancia de cada caso seleccionado al nuevo caso que se pretende seleccionar.

m Regla k-NN con pesado de variables. En todas las aproximaciones presentadas hasta el momento,
la distancia entre el nuevo caso que se pretende clasificar, z, y cada uno de los casos z,,r =
1,..., N ya clasificados pertenecientes al fichero de casos D, da el mismo peso a todas y cada una
de las n variables, X, ..., X,,. Es decir, la distancia d(z, z,.) entre z y z,- se calcula por ejemplo por

medio de la distancia euclidea, de la siguiente manera:

n

d(z,z,) = Z(a?j, ;) (1.2)

Jj=1

Esta manera de calcular la distancia, es decir, otorgando la misma importancia a todas las varia-
bles, puede resultar peligrosa para el paradigma k-NN en el caso de que algunas de las variables
sean irrelevantes para la variable clase C. Este es el motivo por el que resulta interesante el utilizar
distancias entre casos que ponderen cada variable de una manera adecuada. Es decir, la distancia

entre z y x, se calcularia:

d(z,z,) = ij(xj, z,5)? (1.3)
7j=1
con lo cual la variable X tiene asociado un peso w; que habré que determinar [13].
Caracteristicas

La dimensién de los ejemplos afecta la velocidad de clasificacion. Cada nuevo patrén hay que realizar
un aprendizaje completo, y es muy costoso. Es sensible a la eleccién de k y a que la capacidad explicativa

de los atributos sea distinta. Existe la posibilidad de ponderar las probabilidades de pertenencia a una
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clase u otra en funcion de la distancia de cada vecino al patron. EI método es aplicable para salida

continua (normalmente medias o medias ponderadas).
Aplicaciones

El poder del aprendizaje por vecindad ha sido demostrado en numerosos problemas reales, tales como
la correcta pronunciacion de palabras, diagnésticos para enfermos de tiroides, reconocimiento de voz,
predicciones de negocio, simuladores de vuelo y pilotos automaticos, detectores de fraudes bancarios,

expertos en juegos o la tan esperada secuenciacion del ADN y ARN [12].

1.6. Support Vector Machines

Los SVM resultan ser sistemas de aprendizaje universal que, en su forma mas simple, son capaces de
encontrar una funcién lineal discriminante que separe el espacio de representacion en regiones corres-
pondientes a cada una de las clases consideradas. Como en todo aprendizaje supervisado, la entrada
al sistema es un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Si el conjunto de entrenamiento es linealmen-
te separable, el SVM encuentra un hiperplano que maximiza la distancia euclidea a los ejemplos de

entrenamiento mas cercanos.

En términos geométricos, SVM puede ser visto como el intento de encontrar una superficie (o;) que

separe a los ejemplos positivos de los negativos por el margen mas amplio posible.

La busqueda de o; que cumple que la distancia minima entre él y un ejemplo de entrenamiento sea
maxima, se realiza a través de todas las superficies o1, 09, . . . en el espacio |A|-dimensional que separan
a los ejemplos positivos de los negativos en el conjunto de entrenamiento (conocidas como superficies

de decision).

Cabe resaltar que la mejor superficie de decision es determinada Unicamente por un conjunto pequeno

de ejemplos de entrenamiento, llamados vectores de soporte.

En el caso de que el conjunto no pueda ser linealmente separable, se mide el error en el entrenamiento.

Asi, el calculo de este hiperplano se reduce a un problema de optimizacién de errores en el que se aplican
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restricciones. Las restricciones fuerzan a que todos los ejemplos de entrenamiento sean clasificados

correctamente por encima de un error minimo.

Una ventaja importante de SVM es que permite construir clasificadores no lineales, i.e., el algoritmo
representa datos de entrenamiento no lineales en un espacio de alta dimensionalidad (llamado el espacio
de caracteristicas), y construye el hiperplano que tiene el margen maximo. Ademas, debido al uso de una
funcion kernel para realizar el mapeo, es posible calcular el hiperplano sin representar explicitamente el

espacio de caracteristicas [4].
Caracteristicas

Una caracteristica fundamental de estos clasificadores es que son independientes de la dimensién del
espacio de caracteristicas. Asi, la medida de la complejidad no depende del nimero de rasgos, sino
de como puedan separarse los datos. Esto significa que siempre que los datos sean separables, podria

generalizarse la presencia de muchos rasgos en una determinada categoria.
Aplicaciones

Las maquinas de vectores de soporte han mostrado conseguir buen desempefo de generalizacion
sobre una amplia variedad de problemas de clasificacién, destacando recientemente en problemas de

clasificacion de textos, donde se aprecia que SVM tiende a minimizar el error de generalizacion.

1.7. Evaluacion de la clasificacion

La efectividad es considerada usualmente el criterio de evaluacion mas importante gracias a su con-
fiabilidad para comparar diferentes metodologias. A diferencia de la eficiencia, que se deja en segundo
término debido a su dependencia de parametros volatiles, e.g. diferentes plataformas software y/o hard-
ware. La forma usual de medir la efectividad de un clasificador es por medio de su exactitud («), i.e. el
porcentaje de decisiones correctas. Un calculo para la exactitud sobre la clase ¢; puede darse en términos

de su tabla de contingencia de la siguiente manera:

_ TP +TN,;
TP, +FP,+TN,; + FN;

0%}
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Categoria ¢; Juicio del experto
Sl NO
Juicio del clasificador | SI | TP, | FP,
NO | FN; | TN;

Cuadro 1.1: Contingencia para la clase ¢;

donde F'P; (falsos positivos) es el nimero de instancias de prueba incorrectamente clasificados bajo
¢;, T N; (verdaderos negativos) es el nimero de instancias de prueba correctamente clasificados bajo ¢;,

T P; (verdaderos positivos) y F'N; (falsos negativos) son definidos consecuentemente (Ver Cuadro 1.1).

Durante la experimentacion es usual dividir €2 en los tres conjuntos disjuntos T'r (el conjunto de entre-
namiento), Va (el conjunto de validacion) y Te (el conjunto de prueba). El conjunto de entrenamiento es el
conjunto de instancias observadas cuando el aprendiz construye el clasificador. El conjunto de validacién
es el conjunto de instancias utilizadas para optimizar parametros en los clasificadores, o para seleccio-
nar uno en particular. Entonces, el conjunto de prueba es el conjunto de instancias sobre las cuales se
evalla finalmente la efectividad del clasificador. Sin embargo, la particién anterior no es adecuada cuan-
do la cantidad de datos en Q) es limitada; en tal caso, el camino estandar para calcular la exactitud de
una técnica de aprendizaje es usar una validacion cruzada con 10 pliegues (10FCV, por sus siglas en
inglés). Esta técnica consiste en dividir aleatoriamente €2 en diez partes, conservando en cada particion
la proporcioén original de las clases, posteriormente cada parte es mantenida una vez y el esquema de
aprendizaje entrena sobre las nueve partes restantes, entonces la exactitud es calculada sobre la parte
conservada fuera del proceso de entrenamiento. Asi, el proceso es ejecutado un total de diez veces so-
bre diferentes conjuntos de entrenamiento. Finalmente, los diez estimados de exactitud son promediados

para producir una completa estimacién de la misma [4].

1.8. Herramientas

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizaron algunas herramientas para facilitar la implementa-
cién de un prototipo funcional, asi como la evaluacion de la efectividad del mismo a partir de los resultados

arrojados en las pruebas realizadas.
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Las ventajas principales de un IDE radica en la automatizacion de algunas tareas asociadas al desa-
rrollo de aplicaciones y al poseer algunas funcionalidades que facilitan el desarrollo de software disminu-
yendo asi el tiempo de construccion. La seleccion de un IDE para el desarrollo de aplicaciones en C++ en
el sistema operativo GNU/Linux se hace hasta cierto punto dificil, ya que ninguno de los IDEs existentes
completa codigo, lo cual es una de las caracteristicas que mas agiliza el desarrollo de software, al no te-
ner que memorizar y teclear todas las funciones existentes en otras clases. Finalmente se encontr6é uno
que si hace esta tarea y es el caso de Eclipse con un pluging llamado CDT, el cual tiene las siguientes

caracteristicas:

= Editor de C/C++ (Funcionalidades basicas, resaltamiento de sintaxi, completamiento de codigo, etc)
m Depurador C/C++ (Usando GDB)

» Lanzador C/C++ (Lanzadores y aplicaciones externas)

= Parser18

= Herramienta de busqueda

m Proveedor de asistencia de contenido

m Generador de Makefile

Visual Paradigm es una herramienta que sirve para realizar modelado UML siguiendo el estandar UML
2.1. Esta herramienta tiene unas caracteristicas graficas muy coémodas que facilitan la realizacion de los

diagramas de modelado que sigue el estandar de UML que son:

» Diagramas de clase, Casos de Uso, Comunicacion, Secuencia, Estado, Actividad, Componentes,

etc.

Weka es una extensa coleccién de algoritmos de Maquinas de conocimiento Utiles para ser aplica-
dos sobre datos mediante los interfaces que ofrece, o para embeberlos dentro de cualquier aplicacion.
Ademas Weka contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones sobre los datos, ta-
reas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y visualizacion. Esta disenado como una herra-

mienta orientada a la extensibilidad por lo que anadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla.
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Sin embargo, y pese a todas las cualidades que Weka posee, tiene una escasa documentacion orien-

tada al usuario, lo que la hace una herramienta dificil de comprender y manejar sin informacion adicional.

La licencia de Weka es GPL, lo que significa que este programa es de libre distribucion y difusion.
Ademas, ya que Weka esta programado en Java, es independiente de la arquitectura, ya que funciona en

cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible [14].

Es justo mencionar algunas herramientas auxiliares utilizadas para la confeccion del presente docu-
mento que, aunque no formaron parte del desarrollo del prototipo funcional, si contribuyeron a disminuir

el tiempo y aumentar la calidad del trabajo; ellas son:

= LATEX: Es un sistema tipografico para generar documentos cientificos de alta calidad, lo cual per-
mitié centrarse en el documento dejando a este la tarea de generar un documento que cumpliera

con la calidad requerida para una tesis de grado.

» Kile: Es un IDE para LATEX el cual posibilité un desarrollo fluido del documento.

1.9. Conclusiones

Luego de analizar los softwares de categorizacién de contenidos en los ambitos internacional y nacional
se evidencia la necesidad de disenar e implementar uno propio, ya que los existentes, en el ambito
internacional, no cumplen con las caracteristicas requeridas por FILPACON y en el ambito nacional no
se tienen referencias de la existencia de alguno. Mediante el estudio de las técnicas de IA, herramientas
y tecnologias a utilizar, se han sentado las bases para el desarrollo de un prototipo funcional capaz de
procesar de manera automatica los documentos HTML a partir de las respuestas entregadas por los
restantes modulos. A continuacion se presentan algunos aspectos importantes definidos en el presente

Capitulo.

Tecnologias

Se adoptaron las siguientes tecnologias para el desarrollo del trabajo.

= como lenguaje de programacion: C++
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= como bibliotecas: OpenCV y FANN
= como IDE de desarrollo: Eclipse con el pluging CDT

= como herramienta para la evaluacion de la efectividad: Weka

Inteligencia Artificial

Se estudiaron los algoritmos que se utilizan para la categorizacién de documentos HTML seleccionan-

do el siguiente, en el cual se basara nuestro trabajo.

= como algoritmos de entrenamiento y categorizacion: k-NN y MLP
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Diseno del Modulo Decisor

2.1. Introduccion

Para guiar el disefo del Modulo Decisor es necesario comprender su contexto e identificar las con-
diciones o capacidades que debe cumplir. En este capitulo se muestra su funcionamiento integrado a
los restantes componentes de MOCIC, y se explica como se realiza el proceso de clasificacion, con las

propuestas de los algoritmos seleccionados y las pruebas realizadas al prototipo funcional.

2.2. Integracion con MOCIC

Para que MOCIC clasifique correctamente precisa de mecanismos de decision eficaces, que estaran
incluidos en el Mddulo Decisor, este sera el encargado de categorizar los contenidos a partir de la res-
puesta de los modulos de clasificacion y formara parte de la arquitectura de MOCIC, que se describe a

continuacion.
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2.2.1. Arquitectura

sitio 1
sitio 2
sitio 3
Depdsito _
L =
datos

| s i L
e ‘Izi Controlador |~
de Rostros
Clasificador

Clasificador !
de OCR

Figura 2.1: Arquitectura MOCIC

El Motor de Categorizacion Inteligente por Contenidos tiene como funcionalidad principal, recibir infor-

macion digitalizada para su clasificacion en categorias preestablecidas.

Para una mejor comprension en cuanto a su funcionamiento y debido al gran impacto que en estos
momentos tiene, se tomara como base en la explicacion que el sistema clasificara la informacién conteni-
da en la Web. Sin embargo, cabe destacar que la arquitectura fue pensada para que pueda ser utilizado
en diferentes aplicaciones como: Filtrado de Contenidos, Organizacién de Documentos, Seguimiento de

Noticias, Procesamiento Inteligente de Encuestas, Seguimiento de objetos en videos, entre otros.
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Modos de Operacion

El motor funcionara de dos formas: ON-LINE y OFF-LINE

ON-LINE: El sistema funcionara con los bloques imprescindibles y con los algoritmos mas ligeros po-
sibles. Este mecanismo evidentemente busca lograr una relaciéon de compromiso entre eficacia y
tiempo de retardo, tratando de que este Ultimo sea el minimo posible. En caso de que alguno de
los modulos emita una clasificacion con una alta probabilidad de ser definitiva, con respecto a una
determinada pagina Web, se enviaran senales de control por parte del Médulo Controlador, para
que todos los médulos que se encuentren clasificando algun contenido referente a esa pagina sean

reseteados, quedando listos para realizar la nueva clasificacion.

Las URLs clasificadas en este modo seran marcadas para luego de forma OFF-LINE reclasificarlas.

OFF-LINE: El sistema funcionara con los bloques establecidos y con los algoritmos mas eficaces posi-
bles. También se busca una relacién de compromiso entre eficacia y tiempo de retardo, pero para

este caso se busca que el primero sea lo maximo posible.

A continuacion se explicaran los diferentes modulos y bloques que conformaran el MOCIC.

Modulo-Clasificador de Texto

Este modulo tiene como funcidn recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un mensaje
proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacion del texto de un documento HTML. Para
clasificarlo accedera al directorio de localizacion del documento HTML, cargara el fichero .html corres-
pondiente, le realizara un pre-procesamiento para identificar el idioma al que pertenece y seguidamente
determinara las categorias de contenido previamente definidas (Ciencias, Computadoras, Deporte, Jue-
gos, Pornografia, Violencia, Sustancias daninas, Salud) asociadas al documento HTML, elaborando un
mensaje que colocara en un fichero de respuestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el

Maodulo Decisor, para decidir a que categoria finalmente pertenece el documento HTML.

Mddulo-Clasificador de Rostros
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Este mddulo tiene como funcion recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un mensaje
proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacion de las imagenes de un documento HTML.
Para clasificarlo accedera al directorio de localizacién del documento HTML, cargara el directorio de sus
imagenes y le realizara un procesamiento para determinar el nimero de rostros de personas encontrados

en cada imagen.

Seguidamente se elabora un mensaje que se colocara en un fichero de respuestas. Este mensaje
sera posteriormente utilizado por el Médulo Decisor, para decidir a que categoria finalmente pertenece el
documento HTML.

Mddulo-Clasificador de Desnudez

Este modulo tiene como funcion recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un mensaje
proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacion de las imagenes de un documento HTML.
Para clasificarlo accedera al directorio de localizacion del documento HTML, cargara el directorio de
sus imagenes y le realizara un procesamiento para determinar por cada imagen la existencia o no de
desnudez (presencia de piel humana). Seguidamente se elabora un mensaje que se colocara en un
fichero de respuestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el Médulo Decisor, para decidir a

que categoria finalmente pertenece el documento HTML.
Mddulo-Clasificador de Objetos

Este modulo tiene como funcion recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un men-
saje proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacién de las imagenes de un documento
HTML. Para clasificarlo accedera al directorio de localizacion del documento HTML, cargara el directorio
de sus imagenes y le realizara un procesamiento para determinar por cada imagen el nimero de simbo-
los encontrados de cada categoria (Ciencias, Computadoras, Deporte, Juegos, Pornografia, Violencia,
Sustancias daninas, Salud). Seguidamente se elabora un mensaje que se colocara en un fichero de res-
puestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el Médulo Decisor, para decidir a que categoria

finalmente pertenece el documento HTML.

Modulo-Reconocimiento ()ptico de Caracteres
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Este mddulo tiene como funcion recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un mensaje
proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacion de las imagenes de un documento HTML.
Para clasificarlo accedera al directorio de localizacion del documento HTML, cargara el directorio de sus
imagenes y le realizara un procesamiento para extraer por cada imagen todo el texto asociado y elaborar
un unico fichero de texto a partir del cual, y utilizando los mismos algoritmos del clasificador de textos
determinara las categorias de contenido (Ciencias, Computadoras, Deporte, Juegos, Pornografia, Violen-
cia, Sustancias dafinas, Salud) asociadas al documento HTML, elaborando un mensaje que colocara en
un fichero de respuestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el Médulo Decisor, para decidir

a que categoria finalmente pertenece el documento HTML.

Mddulo-Clasificador de Enlaces

Este moédulo tiene como funcién recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un men-
saje proveniente del MOD-Controlador el cual indica la clasificacion de los enlaces relacionados a un
documento HTML. Para dicha clasificacion accedera al directorio de localizacion del documento HTML,
cargara el fichero donde estan depositados todos los enlaces correspondientes, le realizara un proce-
samiento para determinara las categorias de contenido presentes (Ciencias, Computadoras, Deporte,
Juegos, Pornografia, Violencia, Sustancias daninas, Salud) asociadas al documento HTML, elaborando
un mensaje que colocara en un fichero de respuestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el

Modulo Decisor, para decidir a que categoria finalmente pertenece el documento HTML.

Mdédulo-Decisor

Este modulo tiene como funcion recibir por parte del MOD-Controlador, toda la informacion proveniente
de los modulos clasificadores y devolverle la categoria mas probable a la que pertenece el documento
HTML, en caso que este se haya podido clasificar y ademas si se categoriz6 faltandole elementos o si no

se pudo categorizar.

Modulo-Almacenamiento (Base de Datos MOCIC)

Este mddulo tiene como funcion recibir a través de la consulta de un fichero de solicitudes, un mensaje

proveniente del MOD-Controlador, el cual indica el almacenamiento en la Base de Datos MOCIC de la
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clasificacion final de un documento HTML (generada por el MOD-Decisor) y asociada a una o varias ca-
tegorias (Ciencias, Computadoras, Deporte, Juegos, Pornografia, Violencia, Sustancias daninas, Salud).
Almacenara ademas para el documento HTML todos aquellos datos necesarios para una verificacion
o seguimiento de la clasificacion realizada. Finalmente elabora un mensaje que colocara en un fichero
de respuestas. Este mensaje sera posteriormente utilizado por el MOD-Controlador, para renombrar a

Clasificado o Pendiente el directorio del documento HTML en el depdsito.

Deposito

Bloque que identifica al lugar donde es almacenado el contenido que va a ser clasificado. En este
caso, no es mas que un directorio con una determinada estructura, que funcionara como una cola del
tipo First In First Out (FIFO), en relacién al mecanismo de prioridad del analisis. Contendra por cada URL
un directorio y este a su vez incluira el fichero .html, el directorio de las imagenes y un fichero con los

enlaces asociados, indicando en la primera linea del fichero, el nombre de la propia URL.

Suministrador de depdsito

Se encargara de consultar de manera recurrente la base de datos del Spider para el llenado del depési-

to de URLs cumpliendo con la estructura de directorios y ficheros anteriormente descritos.

Spider

Este blogue no forma parte del MOCIC, pero si interactia con él. Es el encargado, para el caso del
analisis de contenido Web, de recuperar informacién y reestructurarla en una base de datos propia,

utilizada para anadir las URLs al Depdsito para su posterior analisis.

Modulo-Controlador

Controla y sincroniza todo el funcionamiento del motor. Posee un fichero de configuracion central en el

cual se puede:
1. Especificar la forma de trabajo (OFF-LINE/ON-LINE).

2. Activar o desactivar Modulos.
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3. Configuracién general de los médulos (forma de comunicacion con los restantes modulos, localiza-

cion de ficheros de configuracion especifico, localizacion de directorio DEPOSITO)

4. Posee una interfaz Web para la configuracion de los médulos activos y para el monitoreo del fun-

cionamiento de los mismos.

2.2.2. Modos de Respuesta

La respuesta enviada por cada uno de los médulos clasificadores al MOD-Controlador tienen la estruc-

tura siguiente:

Clasificador de Texto
-Rid XX XX XX XX XX XX XX XX
Id son 2 bits que corresponden al idioma al que pertenece el documento HTML.

Cada xx equivale a una de las categorias definidas de manera ordenada. Estas categorias se

muestran en el Anexo A

= Cuando xx = 00 significa que el texto NO pertenece a la categoria.
= Cuando xx = 11 significa que el texto Sl pertenece a la categoria.

= Cuando xx = 99 no se pudo clasificar este texto.

Clasificador de Rostros
-R XX XX XX XX XX XX XX XX ... XX

Las imagenes estaran ordenadas por nombre y cada xx corresponde a una imagen y el valor de xx

representa la cantidad de rostros encontrados en la imagen.

Valores validos para xx: [00 — 90]
= Cuando xx = 99 no se pudo clasificar esta imagen.

Clasificador de Desnudez
-R XX XX XX XX XX XX XX XX ... XX

Las imagenes estaran ordenadas por nombre y cada xx corresponde a una imagen.
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= Cuando xx = 00 NO se detect6 desnudez en esta imagen.
= Cuando xx = 11 Sl se detect6é desnudez en esta imagen.

= Cuando xx = 99 no se pudo clasificar esta imagen.

Clasificador de Objetos
-R A B XX XX XX XX XX XX XX XX ... XX

Las imagenes estaran ordenadas por nombre y cada xx corresponde a una imagen.

Se conforma una matriz de A filas y B columnas, que se debe linealizar. El valor de A representa la
cantidad de imagenes y B el nimero de categorias analizadas (estan en orden segun las categorias
de MOCIC). El valor de xx representa la cantidad de simbolos encontrados en la imagen para una

categoria determinada.

Valores validos para xx: [00 — 90]

= Cuando xx = 99 no se pudo clasificar esta imagen, esto implica que debe aparecer xx = 99 B

veces consecutivas.

Aunque los médulos Clasificador de Enlaces y Reconocimiento Optico de Caracteres figuran en la
arquitectura de MOCIC estos aun no estan implementados y por tanto no estaran comprendidos en la

investigacion.

2.2.3. Conformacion del vector de caracteristicas

= Del vector que devuelve el Clasificador de Textos se identifica a que categoria pertenece este texto
observando el bit del vector que se activa (11) en ese momento Este vector estara compuesto por
8 bits correspondiente a cada una de las categorias predefinidas y para su mejor manipulacion se
expresara en decimal, tomando valores de 1 a 256. En caso que el documento no se haya podido

clasificar se tomara con valor 0.

= Del vector que devuelve el Clasificador de Desnudez se obtiene la cantidad total de imagenes,

determinando el porciento de imagenes donde se detectd desnudez a partir de la férmula siguiente:
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100- N
(Total img — Total img_no_clasif)

Donde:

* X:% de imagenes donde se detectd desnudez.

« N: numero de imagenes con desnudez que hay en el vector.

Total_img: total de imagenes que contiene el vector.

Total_img_no_clasif: total de imagenes que contiene el vector y que no se pudieron clasificar.

» El vector que devuelve el Clasificador de Rostros aporta la cantidad total de rostros encontrados
en una imagen, determinando el promedio de rostros por imagen el documento HTML a partir de la

formula siguiente:

B Total_rostros
~ Total_.imag — Total_imag_no_clasif

Restandole al total de imagenes que componen el vector las que el Clasificador de Rostros no

pudo identificar.

Donde:

Total_rostros = (RX X1 + RX Xy + RXX3+ ...+ RXX,)
Totallimag = (X X; + X Xo + X X35 +...+ X X,,)

« Total_rostros: cantidad total de rostros identificados en cada una de las imagenes del docu-
mento HTML.

« Total_imag: cantidad total de imagenes que conforman el vector.

» Total_img_no_clasif: cantidad total de imagenes que contiene el vector pero que no se pudo

identificar si habia rostros en ellas.
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= Del vector que devuelve el Clasificador de Objetos se obtiene que porciento representa la cantidad
de objetos que le corresponde a cada una de las categorias existentes en el vector, del total de
objetos identificados en el documento HTML, sumandose la cantidad de objetos que existen por
categoria y la cantidad total de objetos identificados en el documento HTML, aplicandose el criterio
de que la categoria que posea el mayor por ciento es la predominante, aunque es muy poco proba-
ble encontrar mas de una categoria en un documento HTML se tomaran, si existen, las dos con por

cientos mayores. En este analisis no se contemplan las imagenes que no pudieron ser clasificadas.

~100-N
~ Total_obj

Donde:

» X: % representa la cantidad de objetos de un mismo tipo identificados dentro de una categoria,

respecto al total de objetos identificados en el documento HTML.
» N: sumatoria de la cantidad de objetos identificados por cada categoria

+ Total_obj: cantidad total de objetos identificados en las imagenes que contiene el documento

HTML.

Finalmente el vector de caracteristicas queda conformado de la siguiente manera:

[texto, desnudez, rostro, objeto1, objeto2]

2.2.4. Normalizacion de los datos

Una vez seleccionados los datos significativos, estos deben ser normalizados antes de ingresar en la
red neuronal. Para normalizar el vector simplemente se dividira cada componente entre el valor maximo
que este puede tomar, llevando los valores a un rango entre 0 y 1, manteniendo la posicién relativa de
cada uno de los valores del vector, de esta manera cada campo obtiene un valor entre 0 y 1, siendo
homogéneo y correcto para su ingreso en la red neuronal. A continuacion se describe como se realizo el

proceso de normalizacién en el vector de caracteristicas:
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El vector que se obtiene tiene la forma V; con i € R[1,n], donde n es la cantidad de campos que posee

el vector.

%:<V17‘/27‘/37"'7VTL> (21)

El vector normalizado quedara de la siguiente manera:

donde X; es el valor maximo que puede obtener cada campo.

Vni =< ana V’I’L27 Vn37 ce 7Vnn > (23)
1er campo
V.o (2.4)
nl — Xl .

V1 representa la categoria a la que pertenece el texto.

X es el valor maximo que puede tomar este campo, debido a que el vector que devueve el clasificador
de texto tiene 8 bits correspondiente a cada una de las categorias predefinidas para expresarlo en

decimal realizamos la siguiente operacion:

X;=2" (2.5)

donde n es el niUmero de categorias, en este caso 8, por tanto, el valor maximo que puede tomar

X, es 256.

2do campo
Va

Vg = ~=
n2 X2

V5 representa el por ciento de imagenes donde se detect6é desnudez .

X es el valor maximo que puede tomar este campo y como el vector que devueve el clasificador de

desnudez esta representado en por ciento se dividira por 100.
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3er campo
Vs

Voa =
n3 X3

(2.7)

V3 representa el promedio de rostros por imagen que contiene el documento HTML.

X3 equivale a la multiplicacién del total de imagenes encontradas en el documento HTML por 90, que

es la cantidad maxima de rostros que se reconoceran por cada imagen.

4to campo
Vi

Vg =
n4 X4

(2.8)

V4 representa el por ciento de objetos perteneciente a la categoria predominante en el documento
HTML.

X4 es el valor maximo que puede tomar este campo y como el vector que devueve el clasificador de

objetos esta representado en por ciento se dividira por 100.

5to campo
5

Ve =
nb X5

(2.9)

Vs representa el por ciento de objetos perteneciente a la segunda categoria mas representativa en el
documento HTML.

X5 es el valor maximo que puede tomar este campo y como el vector que devueve el clasificador de

objetos esta representado en por ciento se dividira por 100.

2.2.5. Propuesta de los algoritmos de clasificacion

Como se estudio en el Capitulo 1 existen varios algoritmos de clasificacién automatica, como el MLP,
Modelo de Kohonen, SOM, LVQ, k-NN y SVM; que por la efectividad que los caracteriza en la solucion

de problemas de clasificacién son muy utilizados.

En este trabajo de diploma se proponen dos algoritmos para la clasificacion de documentos HTML, con
el fin de que MOCIC sea lo mas flexible y adaptable posible y que el usuario pueda seleccionar con cual

desea categorizar; para esto debe tener en cuenta el modo en que se esté trabajando (On-Line/Off-Line).
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De los algoritmos estudiados se seleccionaron el MLP y el k-NN. Para esto se tuvo en cuenta la efecti-
vidad y rapidez de los algoritmos, por ser los factores mas importantes para MOCIC, estos se enmarcan
dentro del aprendizaje supervisado ya que se tiene un previo conocimiento de las categorias, como mues-
tra el Anexo A. Cuando este trabaje de manera On-Line se precisa que lo haga de forma rapida, aunque
pierda en efectividad, los documentos que sean clasificados de modo On-Line seran almacenados y re-
clasificados posteriormente de la misma manera que se hace con los documentos que se clasificaran de

modo Off-Line, donde la rapidez no es tan importante como la efectividad.

= k-NN: Tiene un proceso de aprendizaje rapido, ya que guarda en un fichero de entrenamiento la
clase que se quiere categorizar, esto es una caracteristica muy importante, que permite, en caso
de necesitar cambiar la estructura del vector (adicionar o eliminar posiciones), realizar un nuevo

entrenamiento en un periodo breve.

= MLP: Aunque su entrenamiento no sea tan rapido como en otros algoritmos, como toda red neuronal
es muy potente y tiene gran efectividad en los resultados que se obtienen siempre y cuando sea
entrenada correctamente, esto esta directamente relacionado con la arquitectura, ya que no existe
un patrén predefinido para su diseno.
2.2.6. Entrenamiento y clasificacion de los algoritmos
k Nearest Neighbour
Para aplicar el algoritmo k-NN primeramente se definen las clases, cada una correspondiente a las

categorias establecidas por MOCIC.

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un espacio caracteristico multidimensional descritos

en términos de p atributos, considerando ¢ clases para la clasificacion.

La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores caracteristicos y las etique-

tas de las clases de los ejemplos de entrenamiento en un fichero.

En la fase de clasificacion, la evaluacion del ejemplo (del que no se conoce su clase) es representada

por un vector en el espacio caracteristico.
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Se calcula la distancia entre los vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan los k& ejem-
plos mas cercanos. El nuevo ejemplo es clasificado con la clase que mas se repite en los vectores

seleccionados. Generalmente se usa la distancia euclideana.

p

d(a:i, l‘j) = Z(l‘w — ."L‘jr)z (210)

r=1

Se define un umbral para la distancia entre el vector caracteristico y las clases, si la distancia eucli-
deana calculada sobrepasa este umbral el documento HTML no se encuentra dentro de las categorias

predefinidas y debera ser reclasificado.

Multilayer Perceptron

Z 4 4 3 A\ ) iy L
1 b ‘ 1 b

Capade entrada Capaoculta Capade salida

Figura 2.2: Modelo del MLP

Para determinar la arquitectura de la red primeramente se determinaron el conjunto de entrada y el de

salida.

= En la capa de entrada (CE) se fijaron 5 neuronas, correspondiente a cada uno de los valores del

vector caracteristico.

= Aunque las redes MLP admiten tanto en la capa de entrada como en la de salida valores racionales,

tienen un mejor funcionamiento cuando estos son binarios. Teniendo en cuenta que los valores de
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la capa de entrada son racionales se debe garantizar una capa de salida (CS) con valores binarios.
Para esto se definieron 9 neuronas en la capa de salida, la primera de ellas corresponde a la
clasificacion de la “No Categoria”, que es asignada cuando el documento HTML no pertenece a
ninguna de las categorias definidas, de obtenerse esta salida el documento debe ser reclasificado.
Las restantes neuronas representan las categorias definidas por MOCIC (Anexo A), de esta forma
se activara la neurona correspondiente a la categoria a la que pertenece el documento HTML. Este
diseno de la capa de salida permite agregar mas categorias (neuronas), sin afectar la ubicacion de

la “No Categoria”.

Para constituir la capa oculta existen criterios propuestos por diferentes autores, fundamentados en los

resultados obtenidos.

= La primera propuesta es determinar la capa oculta al aplicar la férmula

CO:%EJF% (2.11)

= Y la segunda plantea que la capa oculta debe tener mas neuronas que la mayor de la capa de

entrada o salida.
A partir de esto la capa oculta va a variar su arquitectura hasta obtener resultados favorables.

En este caso la capa oculta inicialmente solo poseera 6 neuronas (como se muestra en la figura 2.2),

tomando como referencia el primer criterio.

2.2.7. Implementacion de un prototipo funcional

La construccion de un Modulo Decisor fundamentado en aprendizaje se basa en diversos elementos
tomados de los campos de la Recuperacion de Informacion y del Aprendizaje Automatico. Esencialmente,
el proceso consiste en la representacion de un conjunto de documentos (en nuestro caso, paginas Web
— documentos en formato HTML) manualmente clasificados (llamado coleccion de entrenamiento) como
vectores de pesos de términos, a los que se aplica un algoritmo de aprendizaje que construye un modelo
de clasificacion o clasificador. Los documentos a clasificar se representan de igual forma, de modo que el

clasificador es capaz de asignar una categoria (Ciencias, Computadoras, Deportes, Sustancias Dafinas,
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Juegos, Pornografia, Salud, Violencia) a los mismos. Este proceso sera explicado mediante la siguiente

figura:
Obtener respuesta Conformar Aplicar algeritmo Clasificacion
P vector de clasificacién del Documento HTML

Figura 2.3: Proceso de clasificacion

Primeramente el Decisor obtiene las respuestas devueltas por los médulos clasificadores a través
del Controlador y se conforma el vector a partir de las caracteristicas extraidas de las mismas. A este
vector se le aplica un algoritmo de categorizacion, y se obtiene como resultado la clasificacion final del

documento HTML, que es devuelta al Controlador.

Este proceso de categorizacion lo realiza el Decisor a través de dos mecanismos de decision: ON-
LINE y OFF-LINE, que son imprescindibles para que MOCIC pueda clasificar de manera automatica e

“inteligente”.

El Médulo Decisor para comenzar a categorizar se encuentra en espera de las peticiones realizadas

por el Médulo Controlador, estos mensajes llegan con la siguiente estructura:

<Sello de tiempo> <Nombre Filtro> <Mensaje Parametrizado> <C.Fin>

Donde

Sello de tiempo: Indica el dia y la hora que fue generada la respuesta o solicitud (AA/MM/DDhh:mm:ss).

Nombre Filtro: Indica el nombre del médulo que envié la respuesta.

» CTEX: Clasificador de Texto.

= CENL: Clasificador de Enlaces.

» DROS: Detector de Rostros.

m DPDE: Detector de Personas Desnudas.
= ROBJ: Reconocimiento de Objetos.

= ROCA: Reconocimiento Optico de Caracteres.
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= |PBD : Intérprete de Base de Datos.
= CDEP :Control deposito.

m DECI : Decisor.

Parametros

= - (Indica localizacion del directorio de entrada). EI Médulo Controlador especifica la localiza-
cién de la URL a procesar, esta localizacion se refiere al servidor de almacenamiento (deposi-
to).

= -p (Indica el ID del proceso). Es un nUmero Unico generado en la primera creacion del proceso.

= -y (Indica la URL). Se especifica la direccion URL.

= -c (Indica mensaje de control). Es aplicable a todos los Filtros + Decisor. Se utilizaran los

mensajes:

- ABORT: Abortar solo el proceso referenciado por su ID. Se emite cuando: TTL (proceso)
expira o cuando el decisor da la respuesta del proceso.

- RESET: Reiniciar el filtro completo. Esto ocurrira cuando el nimero de ABORT exceda un

valor predeterminado.

» -R (Indica la respuesta del filtro).

Del mensaje recibido el Decisor solo necesita el nombre del médulo que lo envid, la direccién de la
URL, la respuesta del médulo y el sello de tiempo. Estos datos, excepto el ultimo, son almacenados en

una matriz de A filas y B columnas con la siguiente estructura:

Texto | Desnudez | Rostro | Objeto | ID_Proceso
URL; | R R 0000000001
URL, R R 0000000002
URLs | R R R R 0000000005
R
URLy
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Cuadro 2.1: Matriz

Cada columna corresponde a los modulos de filtrado que se hayan configurado para funcionar en ese
momento, por el momento solo se contemplan los médulos de filtrado de Texto, Desnudez, Rostros y
Objetos. Las filas corresponden a las URLs que van a ser clasificadas. En los campos de la matriz se

sitian los modos de respuesta de los moédulos a medida que van llegando.

Los mensajes estan situados en un fichero y cuando son leidos por el Decisor y ubicados en la matriz
son eliminados; asi va recopilando cada URL con las respuestas de los diferentes modulos de filtrado

que van arribando en un tiempo progresivo.

Con el sello de tiempo se crea un vector que almacena este valor en correspondencia con la ubicacion
de cada una de las URLs de la matriz, pero la fecha y hora que se guarda es con la que se insert6 la URL
en la matriz a partir de la primera respuesta recibida de los médulos de filtrado, este valor no se modifica
con la entrada de las respuestas restantes. Esto se hace con el fin de conocer que tiempo lleva la URL

en procesamiento para clasificarse, y determinar si excede los tiempos establecidos para cada modo.
ON-LINE

En modo ON-LINE es muy importante el factor rapidez como ya se ha mencionado en la seccion 2.2.4,
es por esto que el Modulo Decisor puede concederle una categoria a un documento HTML sin tener

todas las respuestas de los modulos de filtrado pertenecientes a una URL especifica.

Esto depende de los mddulos de filtrado que falten por enviar su respuesta, pues todos no tienen la
misma importancia, en este caso se le concede mayor valor al Médulo Texto y al Médulo Desnudez. Si
la respuesta de alguno de estos modulos no llega en un tiempo prudencial’ se le envia una peticion
al Modulo Controlador para que reclasifique el documento HTML. Sin estas respuestas no se puede

clasificar ningin documento HTML.

Este tiempo varia en dependencia del mecanismo que se esté utilizando, en el modo OFF-LINE el tiempo de espera es

mayor que cuando se encuentra ON-LINE.
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Por el contrario, si no se tienen las respuestas de los restantes modulos se toma un valor aleatorio de
la coleccion de entrenamiento para completar el vector y poder clasificar el documento HTML, esta se

almacena en la Base de Datos MOCIC para una posterior reclasificacion.

OFF-LINE

En modo OFF-LINE lo mas importante es la efectividad, por eso se esperara por todas las respuestas
de los médulos de filtrado durante un tiempo prudencial. Si en este tiempo no llegan todas las respuestas

se le envia una peticiéon al Médulo Controlador para que vuelva a reclasificar el documento HTML.

Si solo se tienen las respuestas del Modulo Texto y Mddulo Desnudez se procedera de la misma
manera que si estuviera ON-LINE, pero si las respuestas obtenidas son de los restantes modulos se le

envia una peticion al Médulo Controlador para que vuelva a reclasificar el documento HTML.

El Decisor enviara una secuencia binaria de 4 + B elementos. Los dos primeros corresponden al idio-
ma al que pertenece el documento HTML. El tercer bit indica si el documento se categoriz6é con todos
los elementos o no. El bit 4 pertenece a la No Categoria y los ultimos 8 bits a las categorias MOCIC,
ordenadas de izquierda a derecha, cuando un bit esta en 1 significa que el documento HTML pertenece

esa categoria, cuando esta en 0, significa que no pertenece.

= -Rid 00 x x x x x x x x: cuando los bits 3 y 4 estan en 0 significa que la URL no esta pendiente a cla-
sificacién porque se categorizé con todas las respuestas de los modulos de filtrado y no pertenece

a la No Categoria.

m -Rid 01 xxXxXx x x X X: cuando el bit 3 esta en 0 significa que la URL no esta pendiente a
clasificacion porque se categorizé con todas las respuestas de los médulos de filtrado y pertenece

a la No Categoria como indica el bit 4 (activado en 1), en este caso los restantes bits estaran en 0.

= -Rid 10 xxxxXxXxXx x: cuando el bit 3 esta en 1 significa que la URL esta pendiente a clasificacion,
en este caso porgue no se categoriz6 con todas las respuestas de los médulos de filtrado y no

pertenece a la No Categoria como indica el bit 4.

» -Rid11xxxxxxxx: los bits 3 y 4 estan activados en 1 cuando la URL esta pendiente a clasifi-

cacion porque no se categorizd con todas las respuestas de los modulos de filtrado y pertenece a
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la No Categoria o porque se verificaron los tiempos de cada URL y alguno excedié el establecido

para ser clasificada.

Esta respuesta forma parte del mensaje que enviara el Decisor al categorizar un documento HTML, el

mensaje tendra la siguiente estructura:

<Sello de tiempo> <DECI> <Mensaje Parametrizado> <C.Fin>

Modelo de dominio

El Modelo de Dominio (o Modelo Conceptual) es una representacion visual de los conceptos u objetos
del mundo real significativos para un problema o area de interés. Representa clases conceptuales del

dominio del problema, conceptos del mundo real y no de los componentes de software [15].

Identificar muchos objetos o conceptos forma parte de una investigacion del problema. El lenguaje
UML contiene la notacion en diagramas de estructura estatica que explican graficamente los Modelos de
Dominio. El paso esencial de un analisis orientado a objetos es descomponer el problema en conceptos
individuales; ya que es una representacion de conceptos en un dominio del problema se ilustra con un

grupo de diagramas de estructura estatica donde no se define ninguna operacion. Puede mostrarnos:

= conceptos
= asociaciones de conceptos

= atributos de conceptos

FicheroConfiguracion Decisor AlgoritmoEntrenamiento

Figura 2.4: Modelo de Dominio

Teniendo en cuenta el modelo de dominio surge el siguiente diagrama de clases.
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Dato

#time : long int™
#Matriz : string™

+Adicionar _LRL()

void

1

1

Decisor

+0btener_Peticion() : string
+Adicionar_URL( : vaid
+Entrenar() : bool
+Clasificar(): bool
+Escribir_Respuesta() : bool

Fichero_C

x

Algoritmo

+Clasificar(): bool
+Entrenar) ; bool

MLP

+Obtener_Fichero() : boaol

+Clasificar(): bool
+Entrenar) : bool

KNN

+Clasificar() : bool
+Entrenar() ; bool

Figura 2.5: Diagrama de clases

El diagrama de clases muestra los principales atributos y métodos definidos para la implementacion

del prototipo funcional (Decisor V0.1), esto solo es una version inicial y a medida que se vaya mejorando

el producto e incorporandose funcionalidades se actualizara el diagrama. A continuacion se hace una

explicacion detallada de sus funcionalidades.

Decisor

= Obtener_Peticion: obtiene a través del fichero de configuracion la ruta al fichero de peticiones que

puede o0 no contener peticiones. Si esta vacio, se esperan 5 segundos para verificar si contiene

alguna peticién, sino extrae la primera, y la descompone en los parametros que conforman el men-

saje. Luego evoca al método Adicionar URL y le pasa los parametros extraidos anteriormente,
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exceptuando el sello de tiempo.

= Adicionar_URL: primeramente verifica si la URL contenida en el mensaje se encuentra en la matriz,
de encontrarse se inserta en la columna correspondiente la respuesta asociada al moédulo que la
envid, sino adiciona una nueva fila en la matriz con el nombre de la URL, la respuesta asociada al
modulo que la envié y el ID del proceso, luego almacena en el vector time (timestamp) el tiempo en

gue se adicion6 la URL.

» Entrenar: obtiene a través del fichero de configuracion la ruta al fichero de entrenamiento y
crea con sus vectores una matriz con una estructura de 6 columnas y N filas como se muestra

a continuacion:

Texto | Desnudez | Rostro | Objeto1 | Objeto2 | Categoria
R R R R R N

R R R I

R R R R R A

R R R R R I

R R R R R I

R R R R R A

Cuadro 2.2: Matriz de entrenamiento

Donde cada columna corresponde a los valores del vector caracteristico y a la categoria
del vector y N es la cantidad de vectores que contiene el fichero. Para la coleccion de entre-
namiento no se establece un nimero especifico de vectores pero mientras mas posea, mas
fiable sera el entrenamiento. Luego le pasa por parametro la matriz al método Entrenar de la

clase Algoritmo.

+ Clasificar: Recorre la matriz y determina si alguna de las URLs almacenadas se puede cate-
gorizar, de ser asi crea el vector caracteristico con la respuesta de los médulos. Luego le pasa

el vector como parametro al método Clasificar de la clase Algoritmo. Conforma el mensaje
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de respuesta con la categoria asignada e invoca el método Escribir_Respuesta pasandole
este como parametro. Se crea el mensaje de respuesta y finalmente la URL clasificada es

eliminada de la matriz.

= Escribir_Respuesta: A través del fichero de configuracion obtiene la ruta del fichero de respuesta
donde sera almacenado el mensaje de respuesta creado por el método Clasificar de la clase

Decisor.

Fichero_Config

= Obtener_fichero: es un método estatico que devuelve una instancia de la clase Fichero. Para esta
funcion se utiliza el patrén Singleton. Este permite crear una Unica instancia de un objeto para toda
la aplicacion. Este patrén es implementado en la clase Fichero, permitiendo que el fichero sea el

mismo en todo el software.

Algoritmo

Esta es una clase abstracta y por tanto sus métodos seran redefinidos en las hijas.

= Clasificar: Lee del fichero de configuracion que algoritmo se esta utilizando en ese momento y

evoca al método Clasificar de dicha clase.

= Entrenar: Lee del fichero de configuracion que algoritmo se esta utilizando en ese momento y evoca

al método Entrenar de dicha clase.
k-NN
» Clasificar: es utilizado para realizar la clasificacion con este algoritmo.

m Entrenar: es utilizado para realizar el entrenamiento a este algoritmo.

MLP
» Clasificar: es utilizado para realizar la clasificacion con este algoritmo.

= Entrenar: es utilizado para realizar el entrenamiento a este algoritmo.
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Dato

= Adicionar_URL: es utilizado para seleccionar del mensaje recibido solo los elementos que necesita

para adicionar cada URL a la matriz.

Esta clase ademas tiene como atributos la matriz donde se adicionan todas las URLs y el vector

gue especifica cuando se inicid el proceso de clasificacion para cada URL (timestamp).
2.2.8. Componentes
Entrenamiento
El médulo Decisor para realizar el proceso de entrenamiento depende de la biblioteca FANN.so y
accede al fichero de Configuracion.conf para conocer que algoritmo sera utilizado para el entrenamiento y

la localizacion del fichero Entrenamiento.ixt predefinida para ese algoritmo, luego realiza el entrenamiento

y lo guarda un fichero Entrenamiento.net en la direccion indicada por el fichero de Configuracion.conf.

<<component>> o]
/ <<biblioteca>>
i FANN.so
P
s
/
IS
&
v
<<component>> o] <<component>> o]
< <ejecutable>>  kK————— <<fichero texto>>
Decisor Entrenamiento.txt
;‘ \\
/! \\
’
s \\
ra e
' \'\.
& R
yra S
7 i
/ T
.\‘\'l
<<component>> o] <<component>> o]
< <fichero texto> > < <fichero texto> >
Configuracion.conf Entrenamiento.net

Figura 2.6: Diagrama de componentes: Entrenar

Clasificacion

56



Capitulo 2. Caracteristicas del sistema

El m6dulo Decisor para realizar el proceso de clasificacion depende de la biblioteca FANN.so y accede
al fichero de Configuracion.conf para conocer mediante que algoritmo debera clasificar, la ruta del entre-
namiento realizado para este algoritmo (fichero Entrenamiento.net) , asi como la localizacién del fichero
Peticiones.txt donde estan almacenadas todas las peticiones llegadas hasta el momento, luego realiza la
clasificacion del documento HTML y genera una respuesta que guarda en el fichero Respuestas.txt con
la estructura predefinida para este tipo de mensaje, la localizacion de este fichero se la indica el fichero

Configuracion.conf.

<<component>> =]
3 < <biblicteca> >
- FANN.s0

<<component>> =] <<component>> =]
. TENEE— :
{:{;c.cohmpcment}}}} ~ Ci—— < <ejecutable>> < <fichero texto> >
lchero texto Decisor Peticiones.txt
Configuracion.conf = 3
; \
/ i
/ R
! \
<<component>> H] <<component>> H]
< <fichero texto>> <<fichero texto>>
Entrenamiento.net Respuestas.txt

Figura 2.7: Diagrama de componentes: Clasificar

2.3. Seleccion de la coleccion de entrenamiento

Este proceso se centra en seleccionar un conjunto de documentos HTML previamente clasificados para
entrenar el algoritmo y que pueda, por si solo, clasificar nuevos documentos. A continuacion se mencionan

los aspectos que se deben tener en cuenta para la seleccion de la coleccidon de entrenamiento:

= La coleccion de entrenamiento debe ser una muestra representativa de documentos HTML, previa-

mente clasificados en las 8 categorias definidas por MOCIC.
= Se toman solamente documentos HTML con el texto en espanol.

m Los simbolos contenidos en la coleccion de entrenamiento deben coincidir con los seleccionados

por el Clasificador de Objetos.
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2.4. Conclusiones

En este capitulo se defini6 el disefio para el Médulo Decisor, luego del profundo estudio realizado en
el capitulo 1 de los algoritmos de aprendizaje automatico para la solucion de problemas de clasificacion.
Se establecen los algoritmos a utilizar para la clasificacion y las técnicas para realizar las pruebas al

prototipo funcional.
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Conclusiones

Con la culminacion del presente trabajo de diploma se cumple con el objetivo trazado en el mismo, me-
diante el diseno del Médulo Decisor, que permita a MOCIC categorizar de forma automatica e "inteligen-
te”los documentos HTML a partir de la respuesta obtenida de los restantes médulos. Se cumplié ademas

con los siguientes aspectos:

» Se estudi6 el mecanismo de decision del sistema de filtrado POESIA, utilizandolo como guia a la

solucién propuesta.

= Se eligieron como algoritmos de entrenamiento y categorizacion el Multilayer Perceptron y el k Nea-

rest Neighbour, que cumplen con las caracteristicas requeridas para los modos de configuracion.

= Se implementé un prototipo funcional cumpliendo con el disefo del Médulo Decisor y se integro al

sistema.

= El Modulo Decisor solo se entrené con 50 vectores por categoria, siendo esta una muestra poco

significativa.
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Recomendaciones

= Entrenar el sistema con una coleccion de entrenamiento que contenga al menos 1000 vectores por

categoria.

= Incorporar nuevos algoritmos para que el mecanismo de filtrado sea mas flexible y adaptable a las

necesidades del usuario final.

= |Implementar una nueva version del Modulo Decisor incorporandole mas descriptores al vector ca-

racteristico para una mejor clasificacion.
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Anexo A

Categorias de MOCIC

Categorias/descripcion I [N

Ciencias: sitios de caracter cientifico (Fisica, Geografia, Matematicas, X
Medio ambiente, Quimica, Tecnologia, Agricultura, Astronomia, Biologia,
Ciencia alternativa, Ciencia tecnologia y sociedad, Ciencias de la Tierra,

Ciencias Sociales).

Computadoras: sitios relacionados con computadoras; hardware (fabri- X
cantes, componentes, precios), software (S.O, programas, temas relacio-
nado al software libre y privativo, computacién paralela, Inteligencia Artifi-
cial, Juegos, algoritmos), temas de telecomunicaciones, robdtica, realidad

virtual, seguridad informatica.

Deportes: sitios relacionados con el deporte; clubes, equipos, federacio- X
nes deportivas, resultados deportivos, eventos como: Juegos Olimpicos,

campeonatos mundiales.

Sustancias Daninas: sitios donde se promueve el uso de drogas.(LSD, | X
heroina, cocaina, XTC, pot, amphetamines, hemp, éxtasis). Sitios que pro-

mueven el consumo de alcohol y el tabaquismo.

Juegos: incluye sitios Web de juegos de computadoras, zonas de Internet X
de juegos on-line, sitios de vendedores. Sitios que promueven los juegos

de azar, casino y agencias de apuestas.

Continda en la proxima pagina
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Pornografia: incluye sitios Web que contienen actividad sexual explicita, | X

pornografia infantil, la Pedofilia, la Pederastia.

Salud: sitios que promueven la salud; medicinas, hospitales, habitos dietéti- X
cos, enfermedades, primeros auxilios, sexologia, salud mental, Publicacio-

nes, Eventos.

Violencia: Sitios que hagan apologia o inciten a la violencia, a la guerra, al | X
racismo, a la desigualdad entre el hombre y la mujer, a la violencia familiar.
Ademas sitios de fabricacion de explosivos, venenos, manuales para fabri-

cacion de bombas, instrucciones para asesinar personas. (Falta busqueda

relacionado con bombas y explosivos).

Leyenda
= |: Inadecuado
= N: Nocivo

= A: Admisible
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Glosario de terminos

ADN

ARN

BDUC

CDT

CE

CS

co

FANN

FIFO

Acido Desoxirribonucleico
Acido Ribonucleico
Base de Datos de URLs Categorizadas

C/C++ Development Tools:

Es un pluging para Eclipse el cual permite la programacion en el lenguaje C/C++
capa de entrada

capa de salida

capa oculta

FANNFast Artificial Neural Network

First In First Out

FILPACON Filtrado de Paquetes por Contenido:

GNU

GPL

Es un sistema que pretende ser flexible y fiable para regular los contenidos nocivos de Internet.

GNU is Not Unix:

Sistema operativo cuyo nombre es un acrénimo recursivo que significa “GNU No es Unix”

General Public License:
Licencia Publica General. Es una licencia creada por la Free Software Foundation (FSF) y

orientada principalmente a los términos de distribucién, modificacion y uso del software.
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Glosario de términos

HTML HyperText Mark Language:
Lenguaje de Marcas de Hipertexto. Es el lenguaje de marcado predominante para la

construccién de paginas Web.

1A Inteligencia Artificial:

Rama de la informatica que desarrolla procesos que imitan a la inteligencia de los seres vivos.
IBL Instance-Based Learning

IDE Integrate Development Enviroment:

Entorno de desarrollo integrado. Herramienta que se usa para facilitar el desarrollo de software.
JavaScript Lenguaje de Script para paginas Web, basado en la sintaxis de Java.

k-NN k& Nearest Neighbour:

Proviene del idioma ingles y es traducido como los k vecinos mas cercanos.
Linux Es el nacleo (kernel) del sistema operativo libore GNU
LMS Least-Mean-Square
LvaQ Learning Vector Quantization

MLP  Multilayer Perceptron:

Perceptron multicapa. Topologia de Red Neuronal definida por Rosenblatt en el afio 1957.
MOCIC Motor de Categorizacion Inteligente por Contenidos
OpenCV Open Computer Vision

OPTENET Optimal Internet:

Sistema de filtrado con mas fuerza en Europa
OSRI Oficina de Seguridad para las Redes Informaticas
PICS Platform for Internet Content Selection

POESIA Public Open-source Enviroment for a Safar Internet Access:

Es un sistema de filtrado de codigo abierto bajo la licencia GPL
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Glosario de términos

RNA

SOM

SVM

TPM

UcCl

UML

URL

Web

www

Redes Neuronales Artificiales

Self Organizing Map

Support Vector Machines

Topology Preserving Map

Universidad de las Ciencias Informaticas

Unified Modeling Language:
Lenguaje de modelado visual que se usa para especificar, visualizar, construir y documentar

artefactos de un sistema de software.

Uniform Resource Locator:

Se refiere al texto que identifica a una pagina Web.

Red:
La traduccion literal de esta palabra inglesa es tela de arana, pero en términos informaticos

significa mucho mas que eso.

World Wide Web:
Telarana o malla mundial. Sistema de informacion distribuido con mecanismos de hipertexto. Es
el universo de servidores HTTP, que permiten mezclar texto, graficos y archivos de sonido

juntos.
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