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“We don’t read and write poetry because it’s cute. We read and write poetry because we are
members of the human race. And the human race is filled with passion. And medicine, law,
business, engineering, these are noble pursuits and necessary to sustain life. But poetry, beauty,
romance, love, these are what we stay alive for.”

“Jhon Keating”, Dead Poets Society (1989)
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Resumen

Twitter es una plataforma de microbloggeo donde usuarios comparten sus opiniones con
una restriccion en la cantidad de caracteres. Dadas las caracteristicas sociales de Twitter, es una
fuente potencial para poder realizar andlisis de sentimiento. Dada esta misma razén, opinio-
nes sobre ciertos sujetos tales como personas o marcas pueden cambiar en cortos periodos de
tiempo. Un enfoque tradicional en la implementacion de un clasificador de sentimientos tiene
un rendimiento pobre, debido a que depende de cémo fue entrenado dicho clasificador. Se pro-
pone un método novedoso para enfrentar este problema, con la implementacién de un sistema
multi-agentes para clasificar y un mecanismo de andlisis de corpus para el re-entrenamiento del
clasificador. Este mecanismo consiste en un agente critico el cual compara el corpus entrena-
do por el agente clasificador, con nuevos corpus de documentos de futuras instancias, usando
principalmente dos métodos: andlisis de t-student y diferencias de histogramas. Un clasificador
basado en Naive Bayes fue implementado junto a este mecanismo con multiples configuracio-
nes. Los resultados de la experimentacion muestran que el mecanismo mejora el rendimiento,
cuando es comparado con un clasificador Naive Bayes sin el uso de este mecanismo.

Palabras Clave: Clasificacion de texto, Agentes inteligentes, Aprendizaje de maquinas, Siste-
mas multi-agentes.

Abstract

Twitter is a microblogging platform where users share opinions with a restricted amount
of characters. Given the social characteristic of Twitter, it is a potential source for sentiment
analysis. For this same reason, opinions of certain subjects such as people or brands can change
in short periods of time. A traditional approach of a sentiment classifier implementation per-
forms poorly since it depends on how it is trained. We propose a novel method for tackling this
problem, with the implementation of a multi-agent system for classifying and corpus analysis
mechanism for retraining the classifier. This mechanism consists of a critic agent which com-
paring the trained corpus of the classifier agent with new collections of documents from future
time steps, using primarily two methods: t-student analysis and histogram differences. A Naive-
Bayes based classifier was implemented with this mechanism with multiple configurations. The
results of experimental data show that the mechanism boosts its performance, when compared
to a pure Naive Bayes classifier.

Keywords: Text Classification, Intelligent Agents, Machine Learning, Multi-agent systems.
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1. Introduccion

La clasificacion de textos corresponde al proceso de etiquetar textos en categorias temati-
cas predefinidas, dadas ciertas caracteristicas de los mismos. Dados los avances de la tecnologia
a través del tiempo, la clasificacién automatizada de textos ha sido una materia investigada que
propone la automatizacion de las tareas involucradas en la clasificacion de textos manual. Se ha
utilizado en diversas aplicaciones, como son por ejemplo el filtrado de correos electrénicos y la
organizacion de informacion.

Un punto importante para la automatizacion del proceso de clasificacion de textos, es la
transformacion del texto desde el lenguaje natural a una representaciéon que la maquina pueda
entender. Esta representacion implica tareas de pre procesamiento del texto, las cuales consisten
en distintas técnicas para eliminar redundancia y posible ruido presente en los textos a clasificar.

Respecto a los distintos métodos para realizar esta automatizacion, se han estudiado y uti-
lizado varios algoritmos dentro de este campo. En este proyecto los esfuerzos se concentraran
en la investigacion y desarrollo de un clasificador de texto basado en agentes inteligentes. El
concepto de agente ligado a la computacion e inteligencia artificial, se refiere a un software o
algoritmo que examina el ambiente donde opera mediante sensores o perceptores, para luego
realizar acciones las cuales alteran este ambiente mediante efectores. Por su parte, un agente in-
teligente se refiere a la dotacion de capacidad de razonamiento, gracias al drea del aprendizaje de
maquinas, para interpretar las percepciones, resolver problemas, crear inferencias y determinar
las mejores acciones posibles a realizar por parte del algoritmo.

En el presente informe se desarrolla la definiciéon de objetivos del proyecto, para luego
formalizar la definicion de la problematica a realizar, junto con el marco tedrico del proyecto y
las técnicas utilizadas para resolver la misma. Para finalizar, se presentard la experimentacion
con el prototipo de agentes inteligentes, comparando distintas configuraciones obtenidas para
los distintos agentes, y presentar las conclusiones obtenidas con base en dichos resultados.



2. Definicion de Objetivos

A continuacion, se detallan cada uno de los objetivos, tanto generales como especificos.

2.1. Objetivo General

Realizar un andlisis e implementacion de una arquitectura utilizando agentes inteligentes
para un clasificador de textos, buscando la mejora en el rendimiento del clasificador mediante
su re-entrenamiento, a través de la evaluacion de su conocimiento y un flujo de mensajes.

2.2. Objetivos Especificos

¢ Contextualizar el marco tedrico del tema, analizar la situacion actual de la clasificacion
de textos, agentes inteligentes, sistemas multi-agentes y definir las herramientas a utilizar para
llevar a cabo la investigacion.

* Proponer un modelo de sistema multi-agente enfocado en la clasificacion de textos,
definiendo los agentes clasificadores y criticos, sus funcionalidades y la interaccién entre el-
los.

* Realizar la implementacion del modelo de sistema multi-agente, con las estructuras nece-
sarias para permitir el funcionamiento, coordinacién y comunicacidn entre agentes.

e Evaluar el rendimiento de dicho sistema con diferentes configuraciones y realizar com-
paraciones con otros algoritmos de clasificacion de textos sin aplicar el andlisis estadistico del
corpus de entrenamiento, haciendo pruebas bajo un mismo conjunto de textos.



3. Definicion del problema

3.1. Clasificacion de texto

La clasificacién de textos surge de la necesidad de separar documentos de un tema o
clasificacion especifica de un conjunto de documentos de diferentes temas. Al lograr clasificar
los documentos por temas, la biisqueda de informacion se puede realizar de manera sencilla.

Debido al elevado nimero de documentos que pueden pertenecer a una coleccién de do-
cumentos, particularmente en formato electrénico, realizar la clasificacién en forma manual,
provoca que la tarea sea complicada, costosa y que requiera mucho tiempo, por lo que surge la
idea de hacerlo automdticamente.

Extraccion de caracteristicas
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Leer Documentos
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Stopwords
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Seleccion de l S . }
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Figura 3.1: Proceso de clasificacion de textos

La figura 3.1 muestra el proceso de la clasificaciéon de textos automatizada descrito por
[1], en el cual el clasificador lee los documentos y los somete a técnicas de preprocesamiento de
documentos, también conocidas como reduccion de la dimensionalidad, la cual estd compues-
ta por técnicas de extraccion y seleccion de caracteristicas. La extraccion de caracteristicas esta
compuesta por tres tareas, las cuales son tokenizar el texto, eliminacion de las stopwords y el en-
raizamiento de las palabras (Stemming). Tanto estas tareas como la seleccion de caracteristicas
seréan vistas en profundidad en el punto 3.1.4. Una vez que estos procesos son realizados, se pro-
cede a realizar la representacion vectorial de los documentos para posteriormente direccionarlos
al algoritmo de aprendizaje, que en este proyecto corresponderd a un agente inteligente.



3.1.1. Definicion formal

Segun [11], la clasificacion de texto se define formalmente como la tarea de asignar un
valor booleano para cada par (d s ci) perteneciente a DxC, donde D es el dominio de documentos
y C=cl,...,cj es un conjunto de categorias predefinidas. Un valor de verdad (7') asignado a
(d iy c,-) indica que el texto d; clasifica dentro de la categoria c¢;, mientras que un valor de falsedad
(F) indica que el documento no clasifica dentro de la categoria. Mds formalmente la tarea de
clasificar texto consiste en encontrar una funciéon ® : DxC — T, F llamada clasificadora (regla,
hipétesis o modelo) que “coincida lo mas posible” (alta efectividad) con la funcién desconocida
& : DxC — T, F que describe cémo los documentos deberian ser clasificados.

Para efectos de la construcciéon de un algoritmo de clasificacion automatizada de texto se
asume que las categorias son solo etiquetas simbdlicas y no agregan conocimiento alguno que
ayude a la construccion del clasificador. Por otra parte, se asume que no se cuenta con ninguin
conocimiento exdgeno, y que la clasificacion de los documentos solo se hard con conocimiento
enddgeno que puede ser extraido del documento en si, es decir, no se cuenta con conocimiento
tipo: fecha de publicacion, tipo de documento, fuente de publicacién, autor etc.

3.1.2. Clasificacion de etiquetado simple versus etiquetado miiltiple.

Existen distintas restricciones aplicadas a las tareas de clasificacion de textos, las cuales
dependen de la aplicacién que se requiera utilizar. Esto conlleva que, por ejemplo, la clasifica-
cion para un documento d; sea exactamente una sola categoria (d; sea asignada a la categoria
de arte) lo que es llamado etiquetado simple. Existe una variacion de este etiquetado conocido
como clasificacion binaria, la cual consta de que en el caso de que un documento d; sea clasifi-
cado en una categoria c¢;, 0 a su complemento ¢;. Por su parte, el etiquetado multiple consiste en
que un documento d; puede ser clasificado en cualquier nimero de categorias en el intervalo de
[0, |C]], siempre y cuando cada categoria ¢; sean estocdsticamente independientes.

Desde un punto de vista tedrico, la clasificacion binaria corresponde a un caso mds gene-
ral que su contraparte el etiquetado multiple, sin embargo, es posible transformar los algoritmos
utilizados en la clasificacidn binaria y aplicarlos en la clasificacion de etiquetado multiple. Para
esto se necesita transformar el problema de la clasificacion de etiquetado muiltiple correspon-
diente a las categorias pertenecientes a C, y transformarlos a |C|problemas independientes para
cada par {c;,c;}. Cabe destacar que el caso de llevar un clasificador de etiquetado multiple a un
clasificador binario o de etiquetado simple es imposible, puesto que para un documento d; , €ste
puede tener asignadas varias categorias ¢; por lo que elegir la categoria mas apropiada puede
que no sea lo suficientemente obvio para el algoritmo.

3.1.3. Clasificacion de texto centrada en los documentos versus categorias

Los clasificadores de textos tienen dos maneras de utilizarse: por una parte la clasificacion
centrada en los documentos consiste en analizar todas las categorias a las cuales un documento
d; podria ser asignado. Por otro lado, la clasificacion centrada en categorias se refiere a que,
dada una categoria c;, se buscan todos los documentos que puedan corresponder con dicha cate-
goria. Es necesario hacer esta distincion, puesto que cada uno de estos enfoques tiene distintas
aplicaciones.



La clasificacién centrada en los documentos es apropiada cuando los documentos a clasi-
ficar no estdn disponibles desde un comienzo, sino que estdn disponibles después de un cierto
periodo de tiempo (por ejemplo en la clasificacion de correos electrénicos). Por el contrario, la
clasificacion centrada en las categorias es apropiada cuando una nueva categoria es agregada
luego de haber clasificado ya una cierta cantidad de documentos, o cuando estos documentos
necesitan reclasificarse bajo las categorias existentes incluyendo las nuevas.

3.1.4. Técnicas de preprocesamiento de textos

El preprocesamiento de los textos a clasificar corresponde a una parte importante de la
clasificacién automaética de textos, causando una mejora en el rendimiento del proceso de la cla-
sificacion. Esta mejora se debe a la eliminacion de elementos redundantes sin perder significan-
cia en los procedimientos necesarios, obteniendo de esta manera representaciones que ocupan
menos recursos computacionales. Algunas técnicas de preprocesamiento de textos propuestas
por [1] son:

3.14.1. Stop Words

Las Stop words se definen como términos que se consideran irrelevantes para la clasifica-
cién del documento, ya sea porque no presentan un contenido relevante que ayude al clasificador
o por las posibles ocurrencias repetidas en el texto. Conjunciones, verbos auxiliares y articulos
entre otras palabras son ejemplos de éstas.

3.14.2. Stemming

Esta técnica consiste en el enraizado de palabras comunes y agruparlas en un mismo grupo,
eliminado asi posibles redundancias por alcance de significados. Un ejemplo de esto seria la
agrupacion de entrena, entrenaba y entrenan en una categoria de entrenar.

3.1.4.3. Normalizacion de frecuencias

En el proceso de frecuenciar las palabras para textos largos, puede ocurrir que palabras
relevantes para el clasificador se repitan un nimero considerable de veces, por lo que no es raro
realizar una normalizacidn de estas frecuencias para ahorrar espacio de recursos computaciona-
les, junto con una mejor representacion de estos.

3.1.4.4. Categorizacion de las caracteristicas

Técnica de categorizar ciertas caracteristicas de textos para realizar una transformacién de
caracteristicas similares agrupandolas en una categoria de caracteristicas madre. Para obtener
estas caracteristicas, existen distintas métricas propuestas por [8, 5], las cuales se detallan en la
tabla A.1.



4. Marco Teorico

4.1. Agentes inteligentes

Los agentes corresponden a un drea de investigacion en la inteligencia artificial y pueden
ser descritos como “Cualquier entidad que pueda percibir su entorno a través de sensores y
realizar acciones en ese entorno mediante efectores” [9]. Ejemplos de estos agentes pueden
ser: un robot cuyos sensores pueden ser cidmaras o sensores infrarrojos, y sus efectores, distintos
motores que interactian con el ambiente; un agente humano por su parte tiene ojos, oidos y otros
organos que actian de sensores, mientras que para los efectores se tienen las manos, piernas
y otras extremidades; un agente de software tiene codificado cadenas de bits tanto para sus
Sensores COmo para sus acciones.

Sensores

Percepciones

Ambiente

Acciones

Efectores

Figura 4.1: Generalizacién de un agente

Para que un agente sea inteligente debe estar dotado de autonomia, capacidad de racioci-
nio, y debe con cumplir ciertas metas . La capacidad de raciocinio de un agente implica que el
agente deberia siempre realizar la accién correcta para cierta percepcion; mientras que la accion
correcta podria definirse como la acciéon mds exitosa dentro de todo el grupo de acciones. Para
que el agente sea capaz de tomar esa accion correcta, es necesario entonces introducir medidas
de rendimiento del agente.

Las medidas de rendimiento son el criterio de éxito para el comportamiento de un agente.
Estas medidas se pueden definir dentro del contexto: cuando un agente es puesto en un ambiente,
la secuencia de acciones realizada bajo las percepciones que recibe generan en el ambiente una
serie de estados; si estos estados son deseables, se concluye que el agente ha realizado la tarea
encomendada exitosamente. Por otra parte, hay que considerar que una medida de rendimiento
fija no funciona de la misma manera para todos los agentes, por lo que la seleccion de una medida
de rendimiento deberia ser un tema estudiado cuidadosamente. Por ejemplo, la comparacién de
dos agentes encomendados a la tarea de mover cajas desde un punto A, a un punto B: el primer
agente puede realizar esta tarea de manera mediocre hasta que traslade todas las cajas, mientras
que el segundo agente puede mover estas cajas de manera rapida entre A y B pero tomando
largos periodos de descanso después de mover cierto numero de cajas.



Teniendo en cuenta lo anterior, la capacidad de raciocinio de un agente se puede definir
como: “Para cada posible secuencia de percepciones, el agente deberd seleccionar una accién
que maximice su medida de rendimiento, dada la evidencia provista por la secuencia de percep-
ciones y el conocimiento que el agente posea.”

4.1.1. Tipos de agentes inteligentes

Existen distintos tipos de agentes inteligentes, los cuales cumplen distintas funciones y por
lo mismo, sus aplicaciones pueden variar dependiendo del problema que se esté enfrentando.
Estos tipos son:

= Agentes de reflejos simples: Estos agentes acttian tinicamente en base a su percepcion del
estado del ambiente, ignorando todos los estados histéricos que han ocurrido a lo largo
de su funcionamiento. Estos agentes se basan en reglas de condiciones y acciones para
determinar la siguiente accion a realizar.

= Agentes de reflejos basados en modelos: Estos se diferencian de los agentes de reflejos
simples mediante el almacenamiento de una estructura encargada de describir sectores del
ambiente donde se desarrolla el funcionamiento del agente. Gracias a esto, el agente puede
observar el ambiente de manera parcial.

= Agentes basados en metas: Estos agentes expanden las capacidades de los agentes basados
en modelos, a través de el uso de metas las cuales describen situaciones deseadas. De esta
manera, el agente selecciona las acciones que mas se acerquen a la meta a realizar.

= Agentes utilitarios: Estos agentes utilizan el modelo de los agentes basados en metas, al
que implementan una funcién de utilidad. Dicha funcién es una medida para obtener la
optimizacién de acciones a realizar y con esto mejorar su rendimiento.

= Agentes de aprendizaje: Estos agentes tienen la ventaja de poder operar en ambientes
desconocidos y adaptarse a través de esta interaccién con el ambiente. A continuacién se
desarrollard en mayor profundidad la idea de los agentes de aprendizaje puesto que serdn
los utilizados en este proyecto.

4.1.2. Agentes de aprendizaje

Tal como se describi6 anteriormente, los agentes de aprendizaje estdn dotados con la capa-
cidad de aprender y adaptarse al ambiente en el cual estdn actuando. La arquitectura de un agente
de aprendizaje propuesta por [9] se divide en 4 elementos importantes como puede ilustrar la
figura 4.2 :
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Figura 4.2: Agente de aprendizaje y sus componentes

El elemento de performance es lo que se considera un agente en si, el que que toma las
percepciones y elige las acciones a realizar; y se distingue del elemento de aprendizaje ya que
este ultimo es el encargado de realizar mejoras. Por su parte, el elemento de aprendizaje depende
en gran medida de la estructura del elemento de performance, ya que al disefiar un agente para
que aprenda cierta habilidad, se debera llevar a cabo un andlisis para determinar cudl elemento
de performance seria el mas adecuado una vez que haya concluido su aprendizaje.

El elemento critico, por otro lado, es el encargado de comunicarle al elemento de apren-
dizaje el desempeno del agente, todo esto mediante un estdndar fijo. Este elemento es necesario
debido a que las meras percepciones entregadas por los sensores del agente no son suficientes
para indicar si estd realizando su tarea. Conceptualmente, se deberia considerar este elemento
como independiente del agente en si, puesto que el agente no deberia modificar al critico para
que se adapte a su propio comportamiento.

El generador de problemas es el tltimo componente de un agente de aprendizaje, y es el
responsable de sugerir acciones que lo lleven a nuevas experiencias. Esta funcion es ttil debido a
que propone acciones exploratorias, dandole la ocasion al elemento de performance de ejecutar
nuevas acciones y aprender de estas.

Las formas de aprendizaje para este tipo de agente han sido exhaustivamente estudiadas
en el campo de la inteligencia artificial, y como tal se procederd a describir lo que se entiende
como el aprendizaje de maquinas.

4.2. Aprendizaje de maquinas

El aprendizaje de mdquinas es un drea dentro de las ciencias de la computacion ligada al
campo de la inteligencia artificial, donde mediante la aplicacién de elementos de optimizacion
matematicos y estadisticos se crean generalizaciones (modelos) de instancias de los algoritmos.
Lo anterior genera la capacidad de operacion del agente frente a ejemplos y tareas desconocidas.
La aplicacion de estas técnicas se realiza cuando la implementacion de un algoritmo con todos
sus posibles casos e interacciones es imposible.



Para cierto problema a resolver, se encuentran tres tipos de enfoques que se pueden tomar
dependiendo de la naturaleza del problema; estos enfoques son:

4.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se realiza mediante la recepcion de un set de ejemplos etiqueta-
dos correspondientes a los datos de entrenamiento, que consisten en pares de objetos de entrada
(tipicamente vectores) y los datos de salida deseados. Contando con estos datos, el agente debe
inferir una funcién que establezca la relacion entre las percepciones y las acciones. Las salidas
de la funcién inferida corresponden a las predicciones realizadas con el conocimiento de los da-
tos de entrenamiento. El objetivo de este tipo de aprendizaje es encontrar el valor de la funcién
para cualquier entrada valida luego de entrenarse con los datos de ejemplo.

Otro aspecto importante es que éste permite la recuperacion de informacién con mayor
facilidad, limitando las busquedas a las clases o categorias que el usuario elige, basdndose en
el conocimiento intelectual que posee previamente del tema. Los usos comunes del aprendizaje
supervisado estdn asociados a los problemas de regresion y clasificacion; un ejemplo de esto
seria su aplicacion para el filtrado de spam.

El principal problema del aprendizaje supervisado es que al basar el aprendizaje de una
funcién mediante ejemplos de las entradas y salidas del agente, es necesario que el ambiente sea
completamente observable; puesto que si es parcialmente observable, es posible que los efectos
inmediatos de las acciones realizadas no sean visibles.

4.2.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado consiste en encontrar la estructura subyacente dentro de
un set de datos sin etiquetar. La diferencia con el aprendizaje supervisado y el aprendizaje por
refuerzo es que al no existir una etiqueta para estos datos, no se puede implementar un algoritmo
que busque encontrar la soluciéon mediante la maximizacién de una recompensa.

En el aprendizaje no supervisado sélo existen datos de entrada; su objetivo es encontrar
regularidades o patrones en estos datos. Existen estructuras con ciertos patrones en los datos
de entrada, los cuales aparecen con mds frecuencia que otros; se desea encontrar lo que ocurre
normalmente y lo que no, el modo en que estdn organizados los datos. Los documentos se
agrupan de acuerdo a su contenido, se puede decir que se auto organizan. Esto se conoce como
clasificacion no supervisada o clustering. Se denomina de esta manera porque se lleva a cabo de
forma totalmente automatica, sin control o asistencia manual.

4.2.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un drea inspirada en la psicologia conductista, el cual des-
cribe la manera en que agentes de software realizan acciones en un ambiente, con el objetivo de
maximizar una funcién de recompensa acumulativa. El agente interactia con el ambiente en pa-
sos discretos de tiempo, en que éste recibe una observacion con una recompensa asociada, para
a continuacion elegir una accién a ejecutar que otorgue una mayor recompensa. Una vez efec-
tuada esta accion el ambiente cambia, por lo que el agente percibe nuevas observaciones y por



ende un nuevo set de acciones a realizar. Por lo general este proceso termina cuando se consigue
una meta predefinida y con la mayor cantidad de recompensas por las acciones realizadas.

Un ejemplo de aprendizaje por refuerzo es el juego de ajedrez, donde un tinico movimiento
no es relevante, sino la secuencia de movimientos correctos. Un movimiento es un parte de
una buena politica de juego. Los juegos son una valiosa fuente de investigacion en inteligencia
artificial, ya que son féciles de describir pero dificiles de jugar al mismo tiempo. En el juego de
ajedrez se tiene una cantidad reducida de reglas, sin embargo, es complejo por la gran variedad
de movimientos posibles en cada instante del juego. El sistema tendrd informacién de su estado
s6lo al final, cuando se gane o se pierda el juego.

4.2.4. Algoritmos

A continuacién se presentan los algoritmos relacionados con las maquinas de aprendiza-
je. Estos han sido aplicados a distintos problemas junto con revisiones de sus aplicaciones en
relacion a la clasificacion de textos.

4.2.4.1. Naive-bayes

El modelo de Naive-Bayes (Bayes ingenuo) es una de las formas mads tradicionales y
sencillas de las redes bayesianas, cuya investigacion surge en la década de 1950; este modelo
ha presentado éxito considerable en su aplicacion en temas relacionados a los problemas de
clasificacion.[9]. Este modelo es llamado ingenuo debido a que asume que las palabras son
condicionalmente independientes entre si dada una cierta clase. Esto resulta ser falso dentro del
ambito de la clasificacion de textos, ya que la independencia condicional no se puede aplicar a
la aparicion de palabras en los documentos.

El clasificador utiliza el conjunto de datos de entrenamiento para estimar la probabilidad
de pertenencia a una clase dada la frecuencia de palabras del documento de cada instancia del
conjunto de entrenamiento. Esta probabilidad se calcula mediante el teorema de Bayes con una
leve variacion, dada su naturaleza ingenua y asumiendo la condicionalidad independiente entre
palabras.

<

P(es d) =P () [[P (@ <) @

i=1

A su vez, una estimacion P (c;)para P (c;) se puede calcular mediante el cuociente de la
cantidad de documentos de entrenamiento N; asignados a la categoria c;, y el total de documen-
tos existentes/N:

R N;
P(c;))=—- 4.2
(C]) N ( )
También una estimacién P (d; | cj)para P (d; | ¢;) la cual toma en cuenta N;; el cual co-

rresponde al nimero de veces en el cual la palabra i ocurre en los documentos de la categoria
Cj:
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Respecto distintas aplicaciones de naive-bayes en la clasificacion de textos, [10] no solo
implementa Naive-Bayes para la clasificacion de texto, sino que también propone mejoras para
perfeccionar tanto su rendimiento como la precision entregada. A su vez, [6] investigd sobre el
uso de un clasificador de textos con la aplicacién de filtrado de spam, haciendo la comparacion
con otros algoritmos de aprendizaje de maquinas y llegando a la conclusién que Naive-Bayes
presentaba resultados prometedores.

4.3)

4.3. Sistemas multi-agentes

Los sistemas multiagentes corresponden a una red distribuida de agentes los cuales traba-
jan conjuntamente para encontrar respuestas a problemas que van mas alld de las capacidades
o conocimientos individuales de cada entidad. Esto implica que los agentes, ademds de estar
dotados de inteligencia, también deben poseer un protocolo de comunicacion para realizar todas
las interacciones necesarias.

Entre los beneficios potenciales que otorgan los Sistemas Multi-agentes, se encuentran:
= Velocidad y eficiencia: Los agentes pueden funcionar asincronicamente y en paralelo.

= Robustez y confiabilidad: La existencia de multiples agentes presenta algunas caracteris-
ticas en la tolerancia a fallas.

= Escalabilidad y flexibilidad: El sistema puede ser escalado naturalmente agregando la can-
tidad necesaria de agentes.

= Costos: Este acercamiento descompone el problema en muchos subsistemas simples con
costo unitario menor.

= Desarrollo y reutilizacion: Los agentes tienen la posibilidad de ser extendidos, reutiliza-
dos, probados y mantenidos facilmente.

En la organizacion de los sistemas multi-agentes existen distintas formas en la que los
agentes pueden interactuar entre si, ya sea mediante una arquitectura vertical, horizontal o una
combinacién de ambas. En una arquitectura vertical, los agentes estdn organizados de tal manera
que una primera capa de agentes recibe las percepciones del ambiente, para luego transmitirla
hacia otros agentes, los cuales estdn encargados de tomar las decisiones, y asi sucesivamente
hasta llegar a los agentes encargados de realizar acciones. En una arquitectura horizontal, por el
contrario, todos los agentes pueden percibir y actuar con el ambiente en forma paralela, afec-
tandode manera asincrénica el ambiente en el cual estdn sujetos todos los agentes. La figura 4.3
ilustra las arquitecturas verticales y horizontales.

11
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Figura 4.3: Arquitectura horizontal y vertical de sistemas multiagentes

Otra consideracion no menor en los sistemas multi-agentes es la arquitectura de comu-
nicacion entre ellos; se trata de una arquitectura completamente conectada en la cual todos los
agentes son capaces de comunicarse los unos a los otros. Por otro lado, una arquitectura egoista
implica que cada agente restringe su comunicacion desde la nulidad hasta un médximo de un
agente con el cual se comunica. La importancia de esto radica principalmente en el problema a
modelar y la funcién que tendra cada uno de los agentes dentro de este modelo.

Respecto a la infraestructura de comunicacion entre agentes, pricipalmente hay que definir
tres conceptos para una comunicacion exitosa, estos son:

= Ontologia: Modelos de abstraccion de conceptos y las relaciones entre estos para realizar
inferencias. La ontologia estd compuesta por clases, propiedades y relaciones. Las clases
corresponden a los elementos generales que forman el lenguaje; las propiedades son las
cualidades de estos elementos, y las relaciones son las interrelaciones entre las clases.

= [enguajes de comunicacién: Permiten a los agentes intercambiar y entender mensajes,
éste se compone de tres elementos: Sintaxis, o cdmo se estructuran los simbolos de la
comunicacion; semantica, o qué denotan los simbolos, y pragmaética, que se refiere a como
se interpretan estos simbolos.

= Protocolos de interaccién: Patrén de comunicacién entre agentes mediante una secuencia
permitida de mensajes y sus restricciones. Esto provee leyes de comunicacion y coordina-
cioén entre los agentes.

Respecto a sus aplicaciones, [5] desarrollé un framework de agentes colaborativos para clasificar
textos. Si bien éste no aplica técnicas de aprendizaje de méquinas, introduce un método de
comunicacion colaborativa mediante la implementacion de una funcién para que un agente pida
ayuda a los demas si es que falla al clasificar un texto. A su vez, si el agente logra clasificar un
texto con éxito, le informa al resto de los agentes para compartir resultados.

12



5. Técnicas utilizadas

5.1. Definicion de arquitectura

En lo que respecta a la definicion de la arquitectura de los agentes, el enfoque propuesto
estd basado en la figura 4.2 de la seccion 4.1.2 Agentes de aprendizaje. En éste, se presenta una
arquitectura basada en tres elementos, divididos en tres agentes: El agente distribuidor, el agente
clasificador y el agente critico, tal como ilustra la figura 5.1:

4 N 'R
Percepeiones|
Critico Distribuidor
y Cambia y
AMBIENTE
Elemento de ___- Elemento de
aprendizaje  [FOROCIIIENTO) performance
Agente Clasificador
Agente Critico
Agente Distribuidor Y Acciones
Efectores L
- J —

Figura 5.1: Elementos y division de los agentes para la arquitectura

5.2. Distribuidor

El agente distribuidor cumple la funcién de leer n tuits de la pool de documentos (el am-
biente), y distribuirlos para su uso tanto para el agente clasificador como para el agente critico.
Para la implementacién de las pruebas, la lectura de los n tuits de la pool de documentos es
lo que aporta la temporalidad a las pruebas, simulando ser lotes de mensajes que este agente
va captando para realizar las iteraciones. En su defecto, en una aplicacion real este agente va
captando tuits y guardandolos en lotes de tamafio »n para su posterior distribucién.

En el caso de las pruebas, el agente distribuidor es quien tiene conocimiento de las ver-
daderas clases de los tuits; con el que puede realizar tanto las operaciones de re-entrenamiento
del agente clasificador de textos, como las evaluaciones del rendimiento en cada instancia del
clasificador.

5.3. Clasificador de textos

Para el desarrollo de este proyecto, se implement6 un clasificador de textos utilizando el
algoritmo de Naive-Bayes con una modificacion, la cual se conoce como Naive-Bayes multino-
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mial. Esta estd representada en la ecuacién 5.1:

M
P(cj|d) =InP(c;)+ Y InP(d;|c;) (5.1)
i=1
Larazoén del uso de esta variacion de Naive-Bayes es para evitar un underflow en el cdlculo
de las probabilidades para las palabras con baja ocurrencia debido a que si existe un vocabulario
amplio, estas palabras tienden a tener un cédlculo de probabilidad cercano a cero.

La funcién de re-entrenamiento del clasificador, por otro lado, consiste en separar los tuits
de esa iteracion, una vez que llega la sefial desde el agente critico. Esta division se realiza en un
numero definido segun la prueba (50 %, 70 % o un 90 %) de la cantidad del lote de tuits en forma
aleatoria, para finalmente afiadirlos al conocimiento del mismo. Para obtener las verdaderas
clases, el clasificador hace la consulta respectiva al agente distribuidor.

Cabe destacar que es posible limitar el conocimiento méximo de textos en el clasificador.
En las pruebas detalladas en el punto 6 de este informe, se probaron distintas configuraciones
de limites para comprobar estos efectos en el rendimiento del clasificador. Para establecer este
limite en el conocimiento, se va comprobando si la cantidad de tuits que existe en el conoci-
miento, sumado a la cantidad de textos a re-entrenar, no supera el limite. En el caso de que no
lo supere, el algoritmo re-entrena los nuevos tuits. En caso contrario, se calcula un num el cual
indica por cuanto se estd excediendo la cantidad de tuits en el conocimiento, para luego eliminar
desde un rango de 1 a num tuits del conocimiento; a continuacién se procede a afiadir los nuevos
tuits, se genera un nuevo clasificador bayes y posteriormente se entrena con este conocimiento.
En el siguiente algoritmo se resume lo explicado anteriormente:

Algorithm 1 Eliminacién de conocimiento previo y re-entrenamiento del clasificador
Conocimiento = [textol,texto2,...,textolN]
re_train = [textoN+1,textoN+2,...,textoN+M]
if length(Conocimiento) + length(re_train) > Limite

num = length(Conocimiento)+ length(re_train) - Limite
eliminar (Conocimiento, 1:num)

afiadir (Conocimiento,re_train)

reset_bayes ()

entrenar (Conocimiento)

else

entrenar (re_train)
afiadir (Conocimiento,re_train)

end if
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5.4. Critico

La funcionalidad del critico radica en el andlisis del conocimiento del clasificador de tex-
tos. Utilizando distintas medidas estadisticas sobre las palabras de éste, obtiene informacién
relevante. Estas medidas son las siguientes: Pruebas de t-student, pruebas de diferencias de
histogramas y la creacién de ranking de términos.

La finalidad de estos analisis sobre el conocimiento del clasificador, es analizar si existe
una minima diferencia con otro conjunto de textos. Formalmente, dado un corpus de documentos
Dy dos subconjuntos A,y A; ;| ambos pertenecientes a D, debe probarse la hipétesis(A, —A;+1)~N (0, 1).
Un ejemplo grafico de estos conjuntos se ilustra en la tabla 5.1:

rl T2 t3 4 5 6 7

dl
d2
d3
d4
d5
db

At

e == ==
=R E=R e
===
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D (W=D &
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Tabla 5.1: Conjuntos A; y A;+1 con la representacion de la frecuencia de los términos para cada
documento.

Otro punto importante para el desarrollo de este proyecto, son dos suposiciones: La
primera consiste en que el conjunto A; es i.i.d.L.o anterior implica que los textos pertenecientes
a A; soni.i.d., y esto conlleva a que las palabras de los textos estdn i.i.d. La segunda suposicion
consiste en que A; y A;41 corresponden a un flujo de datos, y es por esto que se realiza el anlisis
de estos dos conjuntos de tal manera que, si el conjunto A; estd normalmente distribuido, no ha
de existir una diferencia significativa para un flujo de datos a futuro. En el caso de que exista
una diferencia significativa dado cierto umbral, el agente critico envia una sefial al agente clasi-
ficador, sefalando el re-entrenamiento del conjunto A;, je incorpordndolo al conjunto A;, de tal
manera que, a medida que van llegando més conjuntos (A;2, A;+3,...,Ar+,) la diferencia en el
conjunto Asen contraste con el flujo futuro, vaya disminuyendo cada vez que éste requiera ser
re-entrenado. En las figuras 5.2 y 5.3 se detalla el proceso descrito anteriormente, presentando
el proceso tanto en una etapa de setup (la primera iteracion), y luego para cada iteracion en la
cual llegue un nuevo conjunto de textos.
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Figura 5.2: Diagrama de actividades entre los distintos
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Figura 5.3: Diagrama de actividades entre los distintos agentes en el proceso para cada iteracion.

A continuacién se detallan las pruebas estadisticas realizadas por el agente critico, con el
fin de poder comprobar si se necesita realizar el proceso de re-entrenamiento.
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5.4.1. Pruebas de t-student

Las pruebas de t-student son parte de las pruebas de contraste de hipétesis, donde, si la
hipétesis nula no es rechazada, el resultado de la prueba tiene una distribucién t-student. Dentro
de los usos de estas pruebas se encuentra su utilizacion para determinar si dos conjuntos de datos
son significativamente diferentes uno de otro. Para esto se emplean las medias, las varianzas de
dichos conjuntos y dos hipoétesis estadisticas: la hipétesis nula, que supone que para ambos
conjuntos las medias son iguales, y por el contrario, la hipétesis alternativa, que indica que son
desiguales. Lo anterior se representa en la ecuacion 5.2:

Hy: g = Wy (5.2)
Hy @ Uo7 My

Para poder rechazar la hipdtesis nula es necesario calcular el resultado de la prueba t y
contrastarlo con un valor critico. Si el resultado de la prueba es mayor que el valor critico, se
rechaza la hipétesis nula y se dice que las medias de ambos conjuntos de datos son distintas.
En caso de que el resultado sea menor que el valor critico, no se rechaza la hipdtesis nula, sin
embargo no se puede asegurar que las medias de ambos conjuntos sean iguales.

El resultado de la prueba t se calcula con dos férmulas: Pruebas con varianzas iguales
y tamafio de muestras distintas (ecuacién 5.3) y pruebas con varianzas distintas y tamafio de
muestras distintas (ecuacién 5.4):

(n—1)s?+ (na—1)s3
xlxz (53)
/ n+ny—2
x]xz n2
X —X

f= L 22 (5.4)

st 5

TR

Puesto que no se puede asumir que para estos conjuntos de datos las varianzas son iguales,
se realiza una prueba F para igualdad de dos varianzas. El resultado de esta prueba se calcula
con la ecuacién 5.5:

2
F = % (5.5)
2

Este resultado indica que la proporcidon, mientras mas desviada sea de 1, mas fuerte es
la evidencia de que estas son distintas. Tal como para la prueba t, en ésta se contrastan dos
hipdtesis: la hipétesis nula que postula que las varianzas son iguales para ambos conjuntos, y
la hipdtesis alternativa, que supone que ambas varianzas son distintas. Este valor F' se contrasta
con sus valores criticos, y si estos son excedidos, se puede afirmar que ambas varianzas son
distintas.
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5.4.2. Diferencia de histogramas

Un histograma corresponde a una representacion de las frecuencias de cada valor de un
conjunto de datos. En la aplicacion de los textos, esta representacion se puede graficar, como se
presenta en el ejemplo de la figura 5.4, donde se grafican los 50 términos con mds ocurrencias
dentro de un corpus dado.

Histograma top 50 palabras segun su frecuencia
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Figura 5.4: Histograma de tuits de las empresas Falabella y Ripley

El andlisis de diferencias de histogramas. Sean dos conjuntos de datos A y B con sus
correspondientes histogramas H(A) y H(B) y funciones de densidad de probabilidad P y Q
respectivamente, se procede a calcular las distancias entre cada elemento de las funciones de
densidad. Para esto se utiliza una distancia sorensen [3] la cual se calcula por la ecuacién 5.6:

YL, 1P -0
Tl (P+ Q)
Cuando el valor de esta distancia es cercana a 0, implica que los conjuntos de datos A

y B son similares. Por otra parte, si el valor tiende a alejarse de 0, los conjuntos de datos son
diferentes.

(5.6)

sor —

5.4.3. Ranking de términos

En un corpus, la cantidad de palabras que existe dentro de esta escala aumenta rapidamente
tanto por la cantidad de los textos, como por la naturaleza de los mismos. En el caso que se
representen los textos en un corpus como en la tabla 4.1, se generaria una matriz bidimensional
DxT , donde D corresponde a los documentos y T a los términos que existen dentro de los
documentos. Para reducir el tamafio de esta matriz es posible realizar operaciones de seleccion
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de caracteristicas las cuales filtrardn palabras no deseadas, puesto que aportan informacién poco
relevante para el modelo.

Una vez reducida la dimension, se pueden agrupar estos términos por el nimero de ocur-
rencias totales en el corpus de manera descendente, generando un histograma para esa nueva
matriz. Un ejemplo de esto se puede ver en la figura 4.6, donde una vez obtenida esa matriz
nueva, se realizan las pruebas descritas anteriormente. El ranking de términos para este proyecto
llevé a cabo de dos maneras: Realizando el ranking para n términos de mayor a menor seguin sus
frecuencias, y aplicando la estadistica ¢ f — id f, la cual calcula la frecuencia de un término y lo
multiplica por la frecuencia inversa del documento donde aparece esta palabra. Aplicado estos
pesos a cada palabra de la matriz DxT, se eliminan las palabras con bajos valores de tf — id f,
para luego realizar un ranking de n términos segun su frecuencia para esta nueva matriz.

5.5. Implementacion

La implementacién del proyecto se llevo a cabo en el lenguaje de programacién Julia, el
cual cumple con las caracteristicas de ser un lenguaje de alto nivel, orientado a la programacién
dindmica de alto rendimiento [2] y relativamente sencillo para la realizacion de prototipos. Si
bien Julia ofrece un amplio set de herramientas para el cdlculo matematico o estadistico utilizado
principalmente por el agente critico, a la fecha de la creacion de este informe, no existe un
framework para la creacién e implementacion sencilla de agentes de software y sistemas multi
agentes. Por esta razon se realiz6 una implementacion sencilla utilizando los protocolos de red
que provee Julia: cada agente es un servidor, y la comunicacion se realiza mediante el enviOo de
mensajes a través del protocolo tcp/ip.
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6. Experimentacion

6.1. Datos a utilizar

Los datos utilizados en el proyecto, corresponden a un set de mensajes emitidos en la red
social Twitter sobre las empresas chilenas Ripley y Falabella. Estos mensajes son denominados
tuits y tienen la caracteristica que son publicaciones con un limite de extension de 140 caracteres
conteniendo palabras, nlimeros, signos y enlaces; conformando documentos de un tamaiio rela-
tivamente pequefio. Por otra parte, el set de mensajes estd dividido en tres posibles categorias:
positivos, negativos y neutrales; que corresponden a la opinién expresada por el usuario ante
dicha empresa.

El pre-procesamiento aplicado a estos textos se realiz6 con el fin de remover los nimeros,
signos y enlaces en los mensajes, para luego separarlos en distintos archivos de textos relaciona-
dos a sus categorias correspondientes. Una vez en este estado son procesados por el distribuidor,
el critico y el clasificador. Respecto a las cantidades utilizadas, estas corresponden a un total
de 3000 tuits, repartidos equitativamente para cada categoria, dejando la separacién de entrena-
miento y de testing para cada instancia del clasificador descrita anteriormente.

6.2. Técnicas y pruebas

En primer lugar, se realizaron dos pruebas de control las cuales consistieron en disefiar
un clasificador que se entrena s6lo en la primera instancia por un lado, y un clasificador que se
entrena en cada instancia en que llegan los textos por otro. Estas pruebas de control servirdn para
comparar los resultados obtenidos en los siguientes experimentos realizados, e incluyéndolas,
en total se llevaron a cabo diez instancias. Estas se promediaron para obtener las medidas de
evaluacion.

6.2.1. Critico con t-student

Las pruebas del critico implementando t-student como medida de comparacion entre tex-
tos conllevaron distintas configuraciones; esto para observar sus efectos en el rendimiento del
clasificador dada su configuraciéon. Las distintas iteracidnes realizadas involucraron la imple-
mentacion de los agentes con las siguientes configuraciones posibles:

= Limite de conocimiento: [500,1000,1500,2000]

= Separacion de textos: [100,150,300]

Ranking de palabras: [0,100,500,1000]

Valores de separacion para el re-entrenamiento: [50%,70%,90%]

Valor de umbral critico: [0.15,0.2,0.25,0.3]

Uso de Tf-Idf: [Verdadero,Falso]
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La cantidad de posibles resultados que se pueden obtener al combinar todas las configuraciones
descritas anteriormente, corresponde al orden de las 576 pruebas; las cuales se repitieron 10
veces cada una con el fin de obtener el promedio para cada configuraciéon. Una vez obtenidos
los promedios, se procedid a eliminar todos los resultados los cuales no se re-entrenaban, y
los que se re-entrenaban en cada iteracion de tiempo del algoritmo; esto debido a que este
comportamiento es similar al de las pruebas de control 1 y 2 respectivamente. Este proceso de
filtrado dej6 un total de 147 configuraciones que cumplen el criterio descrito anteriormente. Es
decir, en un 74,48% de instancias de configuracion se cumplia con alguno de los dos criterios de
filtrado (re-entrenar todas las instancias y no re-entrenar ninguna).

6.2.2. Critico con diferencia de histogramas

Para las pruebas del critico implementando la diferencia de histogramas como medida
para comparacion de textos se utilizaron configuraciones similares a las pruebas del critico con
t-student, y se llevaron a cabo otras con pardmetros distintos para ver los efectos de dichas
configuraciones. Las pruebas fueron:

s Limite de conocimiento: [1000,2000]

Separacién de textos: [150,300]

Ranking de palabras: [0]

Valores de separacion para el re-entrenamiento: [50%,70%,90%]

Valor de umbral critico: [0.05,0.1,0.15]
s Uso de Tf-1df: [Falso]

La cantidad de posibles resultados que se pueden obtener al combinar estas configuraciones
corresponde a un total de 36 pruebas realizadas; éstas, al igual que las pruebas del critico imple-
mentando t-student, se repitieron 10 veces cada uno obteniendo el promedio para cada configu-
racion. A continuacion se realizé el proceso de filtrado para eliminar las instancias re-entrenadas
de la misma manera que en la prueba de control 1 y 2, lo que resulté en una reduccion de 36 a
26 instancias de configuracion correspondiendo a una eliminacion de un 27,78% de instancias
de configuracion segun los criterios de filtrado.

6.3. Medidas de evaluacion

En cuanto a la evaluacién del rendimiento de los algoritmos de clasificacién de textos se
han propuesto distintos métodos consultando la literatura relacionada con el tema [1], los cuales
coinciden en que se debe analizar la precision, recall (recuerdo) y exactitud del clasificador. Para
poder realizar estos andlisis, se deben determinar los posibles resultados de la clasificacion de
un documento; y éstos pueden ser representados en una matriz de confusion.
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Valor actual
Positivos | Negativos
o il
= g TP FP
o E (Verdaderos (FEI.S.DS
T ﬁ?. Positivos) Positivos)
T
= o
| g| KN N
;E &, | (Falsos ('E*' erdladems
E negativos) | Negativos)

Tabla 6.1: Matriz de confusion

En la tabla 4.1 se presenta la matriz de confusién acorde a los posibles resultados de la
clasificaciéon de un documento, los cuales corresponden a: verdaderos positivos (TP) si un do-
cumento fue clasificado correctamente en una categoria, falsos positivos (FP) si un documento
fue clasificado incorrectamente en una clase que no pertenece; falsos negativos (FN) si un docu-
mento no es clasificado en una categoria en la que deberia estar, y verdaderos negativo (TN) si
un documento no fue clasificado en una categoria que no corresponde.

6.3.1. Precision

La precision (7;) es la probabilidad condicional de que un documento d es clasificado en
la categoria c;, y representa la habilidad del clasificador para posicionar un documento en la
categoria que le corresponde, en comparacion con todos los documentos clasificados correcta e
incorrectamente en esa categoria. Esta se define:

TR

=t 1
TP+ FP 6.1

T

6.3.2. Recuerdo

El recuerdo o recall (p;) es la probabilidad de que el clasificador tome la decisién que un
documento d, sea clasificado en categoria ¢; y que esta decision sea acertada. Esta se define:

Th

= (6.2)
TP, +FN;

pi
6.3.3. Exactitud

La exactitud (A;) corresponde a todos los aciertos del clasificador por sobre los de toda la
muestra, esta es una medida definida como:
o TP,+TN;
' TP+TN;+FP,+FN;

(6.3)
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6.3.4. Puntaje Fj

El puntaje Fp es un método de medida de exactitud que considera la precision () y el
recuerdo (p), el valor de Fg puede variar en el intervalo de [0, 1], con valores altos correspon-
dientes a una buena exactitud del clasificador. Se define como:

2y Tp
Fg=(+p )(Bz)ﬂp (6.4)

El valor de 3 es util para dar mayor énfasis a alguno de los dos valores considerados, gene-
ralmente 8 adopta el valor de 8 = 1, indicando una ponderacion idéntica para ambos factores.
Sin embargo, dependiendo de lo que se esté buscando evaluar, el valor de 8 puede inclinarse
para darle mayor prioridad a la precision o al recall.

6.3.5. Variaciones micro y macro de las medidas de evaluacion

Existen dos tipos de variaciones para las medidas de evaluacién descritas anteriormente:
micro y macro variantes de las mismas. Estas se utilizan cuando existen varios set de datos en
las pruebas realizadas; en este caso, corresponden a los tres set de categorias utilizadas.

La evaluacion micro corresponde a la suma de los verdaderos positivos, falsos positivos y
falsos negativos para luego aplicarlos en las distintas medidas de evaluacidn, y se utiliza cuando
se requiere conocer el rendimiento cuando los sets de datos son de tamafio distinto. La evalu-
acion micro se define para la precisién y recall como:

n TP
i=1 !
mm = 6.5
(TP { FE) ()
" TP
mp = — xi=L T (6.6)
" (TR +FN;)

La evaluaciéon macro corresponde al promedio de las precisiones y recall individuales de
los distintos sets de datos. Se utiliza cuando se quiere conocer el rendimiento por sobre todos
los set de datos, y se define:

M = L= T 6.7)
n
n
Mp = i=17p (6.8)
n

6.4. Resultados

A continuacién se presentaran los mejores resultados de las pruebas obtenidas dadas las
distintas configuraciones detalladas anteriormente en contraste con las pruebas de control prop-
uestas, y una breve discusion de los resultados obtenidos. En primer lugar se grafican los resul-
tados de las pruebas de control, luego se procede a graficar las 10 mejores pruebas de la totalidad
de pruebas realizadas. Para las distintas configuraciones de dichas pruebas, se enumeran y se
enlistan en la tabla del anexo A.2.
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Como resumen se presenta la tabla 6.2, con el detalle de la cantidad de re-entrenamiento
promedio y la proporcion de re-entrenamiento promedio versus cantidad de iteraciones, en con-
junto con el mejor puntaje F; para todas las iteraciones y el puntaje F; promedio y la desviacion
estandar de dicho promedio. La prueba nimero 6 obtuvo el mejor puntaje F; para todas las
iteraciones, mientras que la prueba nimero 8 obtuvo el mejor puntaje F| promedio. La prueba
con menor variacion del puntaje F; corresponde a la prueba nimero 10, mientras que las pruebas
que tuvieron la menor proporcion de re-entrenamiento fueron las pruebas 8 y 9.

Cantidad ‘,19 re Ratio Mejor Puntaje F1 Puntlalel ,Fl
Prueba N* entrenamiento . . . Desviacion
. entrenamiento | Puntaje F1 | Promedio
promedio Estandar
Control 1 0 0,00% 0,5467 0,5471 0,0053
Control 2 9 100,00% 0,6563 0,6317 0,0483
1 27 593,10% 0,7417 0,6487 0,0835
2 23 86,21% 0,7331 0,6425 0,0719
3 24 22,76% 0,7331 0,6534 0,0601
4 23 86,21% 0,7320 0,6732 0,0838
5 27 93,10% 0,7306 0,6535 0,0640
1] 17 83,47% 0,7571 0,6759 0,0882
7 18 594,74% 0,7442 0,6739 0,0654
8 15 78,95% 0,7336 0,6739 0,0592
9 15 78,95% 0,7297 0,6772 0,0610
10 16 24,21% 0,7182 0,6649 0,0524

Tabla 6.2: Resumen de resultados para todas las pruebas

6.4.1. Control

Para las pruebas de control, tal como se detall6 en el punto 6.2, la primera prueba de con-
trol se realiz6 mediante el entrenamiento en la primera instancia y luego para cada instancia, s6lo
se realizd la clasificacion de los textos que iban llegando. Para todas las iteraciones se obtuvo
un rendimiento que esté entre 0,5371 y 0,5561 de puntaje Fj (iteracion 4 y 3 respectivamente),
y un valor promedio de 0,5471 para las 10 iteraciones. Respecto al valor de la cantidad de pal-
abras anémalas en el texto, este no desciende debido a que, al no re-entrenarse el clasificador,
no aumenta la cantidad de palabras en el conocimiento del clasificador para poder realizar la
comparacion.
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Figura 6.1: Puntaje F] y valores t-student para la prueba de control ntimero 1

En la segunda prueba de control, el clasificador se re-entrené para cada instancia en la cual
llegaban los textos, dando como resultado una mejora por sobre la primera prueba de control.
El inconveniente de re-entrenar todos los casos posibles es el aumento considerable del cono-
cimiento del clasificador, lo cual si bien mejora el rendimiento, incrementa la complejidad de
la computacion del algoritmo y por ende, resulta en un aumento de tiempo en la clasificacion.
Respecto al valor t-student, a medida que se re-entrena el clasificador, la cantidad de palabras
andémalas disminuye, lo cual es un comportamiento esperado. El mejor resultado fue obtenido
en la iteracion 4 con un 0,636 de puntaje Fi, mientras que el peor resultado fue en la iteracién 1
con un 0,5385, y un promedio de 0,6317.
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Figura 6.2: Puntaje Fj y valores t-student para la prueba de control numero 2
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6.4.2. Mejores resultados

Para la prueba 1 (figura 6.3), la separacion entre iteraciones corresponde a 100 textos por
iteracion, lo cual permite que existan 30 iteraciones en total. De estas, se obtuvo un promedio de
27 instancias de re-entrenamiento para las 10 pruebas realizadas para esta configuracién. En tér-
minos de rendimiento, esta configuracion obtuvo el mejor puntaje F; en la ultima iteracion, con
un resultado de 0,7417 y un promedio total de 0,6486, destacando ademads una alta variabilidad
en los promedios para cada iteracion.
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Figura 6.3: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba nimero 1

En la prueba 2 (figura 6.4) se presenta el mismo comportamiento que en la prueba 1 en tér-
minos de 30 iteraciones para esta configuracion, obteniéndose un promedio de 25 instancias de
re-entrenamiento. Ademads de lo anterior, se obtuvo el mejor rendimiento en la Gltima instancia,
con un puntaje F| de 0,7331 y un promedio de 0,6425. Una diferencia importante que se pudo
observar es la reduccién en la variabilidad en los promedios para cada iteracion, contrastando
con la prueba 1.
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Figura 6.4: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba ndmero 2

Para la prueba 3 (figura 6.5) se encontré un comportamiento similar a la prueba 2, con
un promedio de 24 instancias de re-entrenamiento y baja variabilidad en cada iteracion. En
términos de rendimiento, se obtuvo un puntaje F; de 0,7331 y un promedio de 0,6534, siendo
esta ultima medida mejor que en las dos pruebas anteriores.
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Figura 6.5: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba ndmero 3

En la prueba 4 (figura 6.6) se present6 alta varibildad en cada iteracién, observdndose un
comportamiento similar a la prueba 1. El rendimiento obtenido fue de un 0,732 para la dltima
iteracion y un promedio de 0,6732 de puntaje F;. Respecto a este ultimo valor, se advierte que
empieza a haber una mejora en el rendimiento promedio con respecto a la prueba 1, la cual fue
la que obtuvo mejor rendimiento en la iteracion final.
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Figura 6.6: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba ndmero 4

Para la prueba 5 (figura 6.7) se encuentra un comportamiento de baja variabilidad en-
tre cada iteracion de las pruebas y un promedio de 25 instancias de re-entrenamiento, con un
rendimiento de 0,7306 en la ultima iteracién y un resultado promedio de 0,6535 de puntaje Fj.
En cuento a comparacién con pruebas anteriores, esta tiene un comportamiento similar a las

pruebas 2 y 3.
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Figura 6.7: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba nimero 5

La prueba 6 (figura 6.8) se diferencia de las pruebas descritas anteriormente en cuanto
a que la cantidad de textos por iteracion es de 150, lo que permite un total de 20 iteraciones
para la realizacién de estas pruebas. Se puede observar que existe una alta variabilidad entre
iteraciones, y obteniendo un promedio de 17 instancias de re-entrenamiento y un rendimiento
de 0,7571 en la dltima iteracidn, se observa un rendimiento promedio de 0,6758 de puntaje Fj.
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Figura 6.8: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba nimero 6

Para la prueba 7 (figura 6.9) existe una variabilidad relativamente baja en comparacién
con la prueba 1, obteniendo un promedio de 18 instancias de re-entrenamiento y un rendimiento
del puntaje F; 0,7442 en la ultima instancia y un promedio de 0,6739.
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Figura 6.9: Gréfico Fj y valores t-student para la prueba nimero 7

Para la prueba 8 (figura 6.10), al igual que en la prueba 7, existe una baja variabilidad en
cada iteracion para la prueba realizada. Obteniendo 15 instancias de re-entrenamiento promedio,
es la mds baja en conjunto con la prueba 9 dentro de todas las pruebas presentadas; esto debido
a su proporcién de entrenamientos promedios y su cantidad de iteraciones, que corresponde a la
mads baja con un 78.95%. En términos de rendimiento, se obtuvo un 0,7336 y un promedio de
0,6789 de puntaje Fi, presentdndose el mejor resultado de puntaje F| promedio para todas las

pruebas realizadas.
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Figura 6.10: Grafico Fj y valores t-student para la prueba nimero 8

Para la prueba 9 (figura 6.11), al igual que la prueba 7 y 8 existe baja variabilidad en cada
iteracion, y al igual que en la prueba 8, 15 instancias de re-entrenamiento promedio. En cuanto
a su rendimiento, se obtuvo un puntaje F de 0,7297 y un promedio de 0,6772.
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Figura 6.11: Gréfico F; y valores t-student para la prueba ndmero 9

Finalmente, para la prueba 10 (figura 6.12), existe baja variabilidad en cada iteracion en
el anélisis del puntaje F}, pero presenta una alta variabilidad en el promedio de los valores
criticos utilizados en el re-entrenamiento; esto puede ser debido a que la comparacion entre el
conomiento del clasificador y el nuevo conjunto de textos a clasificar se realizd con las 500
palabras las cuales presentan el mayor puntaje de Tf-Idf, dejando pocas palabras para poder
llevar a cabo la comparacion. En términos de rendimiento se obtuvo un puntaje F; de 0,7181 en

la dltima iteracion y un promedio de 0,6649.

31

20



F1-Score

. Fl-ﬁcore -
FlagSP: true, Histogram: false, Tf-Idf: true, Limit: 1000
Separation: 150 ,Ranking limit: 500 , Train Split: 0.7 ,Critical Value: 0.15
T T T

o
=)

e
.

e
o

e
U

o
S
T

o
w
T

o
N
T

0.0

6.4.3. Test estadistico

i
10

Iteration

15

20

C

. ritica; Yalu
FlagSP: true, Histogram: fals

e, Taﬁf true, Limit: 1000

Separation: 150 ,Ranking limit: 500 , Train Split: 0.7 ,Critical Value: 0.15
T T T

0.8

0.6

Critical Values

0.2

01

0.0

0.4}

i
10
Iteration

Figura 6.12: Gréfico F; y valores t-student para la prueba niumero 10

En conjunto con las pruebas descritas anteriormente, se realizaron pruebas t-student de dos
colas entre todas las pruebas descritas anteriormente con el objetivo deverificar que las mejoras
fueran estadisticamente significativas. En la tabla 6.3 se ilustran los resultados, destacando en
amarillo todos los resultados que son estadisticamente significativos. En el caso de la prueba de
control 1 y control 2, todos los resultados corresponden a mejoras cuando se hace la comparacién
con todas las demds pruebas. El otro resultado obtenido con esta tabla evidencia que no existe
una diferencia significativa al hacer la comparacion entre las pruebas. Esto podria indicar que
en términos de una implementacion de este metodo para re-entrenar los clasificadores, se podria
elegir el método maés costo efectivo en términos de rendimiento de puntaje F| versus tiempo de

ejecucion.
Control 2 | Prueba 1| Prueba 2 | Prueba 3 | Prueba 4 | Prueba 5| Prueba 6 | Prueba 7 | Prueba & | Prueba 9 [Prueba 10|
Control 1 9,63 -2,35 -6,03 -4,67 -1,86 -4,50 -2,76 -3,80 -4.62 -5,68 -2,86
Control 2 -550| -12,95| -10,48 -436| -10,42 5,02 -856| -1048| -12,23 -8,16
Prueba 1 0,37 0,19 -0,02 0,30 -0,21 0,02 0,23 0,25 0,72
Prueba 2 -0,33 -0,32 -0,10 -0,68 -0,53 -0,25 -0,27 0,72
Prueba 3 0,19 0,20 -0,48 -0,24 0,07 0,10 0,88
Prueha 4 0,27 -0,16 0,05 0,21 0,22 0,61
Pruebha 5 -0,60 -0.41 -0,13 -0,13 0,71
Prueba & 0,29 0,52 0,55 1,01
Prueha 7 0,31 0,34 0,98
Prueha 8 0,01 0,82
Prueba 9 0,88

Tabla 6.3: Valores t de la prueba de t student de dos colas comparando las pruebas, con un
intervalo de confianza del 95% y 18 grados de libertad.
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7. Conclusion

Este estudio busca ser un aporte a la base de conocimiento para la problemdtica de la
clasificacion de texto automatizada mediante el uso e implementacion de agentes inteligentes.

En la investigacion propuesta, se indagé en distintas publicaciones de estudiosos del tema,
los cuales aplicaron técnicas estadisticas sobre documentos con resultados favorables, propor-
cionando una base sélida para la investigacion e implementacién del proyecto.

Se implementaron dos mecanismos base para el agente critico. Por una parte, el método
del andlisis mediante las pruebas de t-student, basado principalmente en el andlisis estadistico
del corpus de texto presente en el agente clasificador versus un conjunto de textos a clasificar,
con el fin de observar si existen anomalias suficientes como para impulsar un re-entrenamiento
con respecto a este nuevo conjunto de textos. El otro método consiste en analizar la diferencia
de histogramas entre conocimiento del agente clasificador y el corpus de textos a clasificar.

En lo que respecta las pruebas, se pudo demostrar que la implementacion del agente clasi-
ficador generd beneficios en el rendimiento del agente clasificador. Ademds, se demostré que
un clasificador encargado de re-entrenar en todas las iteraciones no es el enfoque mds 6ptimo
para intentar resolver la problemaética, tal como se vio con el test de siginificancia estadistica.

Cabe destacar que el mejor clasificador en cuanto a rendimiento en la dltima iteracion para
todas las pruebas, lo obtuvo la prueba 6. Por otro lado, al analizar la configuracion que obtuvo
menor cantidad de re-entrenamiento para todas las pruebas seleccionadas y el promedio del
puntaje F1, se encontr6 que el mejor clasificador lo obtuvo la prueba 8. Se observé una tendencia
donde todas las pruebas que presentaban una alta variacidn en cada iteracion, compartian la
variable de la separacion de los documentos para entrenar en un 90%; mientras que los valores
mas bajos se obtuvieron con la separacion de documentos a entrenar en un 50%, indicando una
mayor estabilidad en las pruebas con dicha configuracion.

Como trabajo futuro, se puede indagar en la optimizacion del mismo agente critico, ya sea
implementando otro tipo de pruebas estadisticas para la comparacién, o mejorando las mismas
pruebas ya implementadas y las posibles acciones a realizar. Con respecto al agente clasificador,
es posible realizar mejoras ya sea implementado distintos nucleos de clasificador (Maquinas de
soporte vectorial, drboles de decision, etc.), o enfocando el re-entrenamiento, mediante la crea-
cioén de un conjunto de clasificadores que clasifiquen cooperativamente el conjunto de textos.
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Anexos

A. Tablas generales

Mombre

Definicion

Frecuenciade documernto [ DF )

DF (1) = Pl1y)

Frecuenciadetermines(TF)

7 7 T
1f (fid)) = o=

Frecuenciainversa de document os(FDF)

lid ] =1og

]
LIFEN

TF—1DF

tf =i (o, DY =1 F{t,d)id £ (1, D)

Tabla A.1: Tecnicas de seleccion de caracteristicas

Prueba .. ) Limite de Separacion de s Separacion Limite de valor
N Funcién Critico THdf conocimiento textos Ranking limites para e;l critico
entrenamiento

1 t-student false 2000 100 1] S50% 15%

2 t-student false 2000 100 1] 50% 15%

3 t-student true 1500 100 0 50% 15%

4 t-student true 1500 100 1] S50% 15%

5 t-student true 2000 100 0 0% 15%

6 t-student false 2000 150 1] 90% 15%

7 t-student true 1500 130 1] 70% 15%

8 t-student true 2000 150 5000 70% 15%

9 t-student true 2000 150 1] 70% 15%

10 t-student true 1000 130 500 70% 15%

Tabla A.2: Enumeracion y configuraciones de las pruebas
B. Tablas de resultados
Prueba Control 1

Iteracion o 1 2 3 4 L 5] 7 g8 Q
Exactitud 0,513333 0,320333 0,314333 0,324667 0,313 0,322333 0,311667 0,520333 0,312333 0,317
Precision 0,591115 0,582734 0,583575 0,59269 0,568767 0,5815985 0,57561 0,5853597 0,591307 0,583583
Recuerdo 0,5143158 0,516131 0,520845 0,526098 0,5105599 0,516042 0,512498 0,515861 0,514882 0,516565
Puntaje F1 0,548373 0,546511 0,551854 0,556053 0,537054 0,545836 0,541073 0,545042 0,548829 0,54665
Valores T Crit 0] 0,483251 0,483365 0,481321 0,49181 0,489156 0,483671 0,485603 0,483064 0,489164

Tabla B.1: Resultados de la prueba control nimero 1
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Prueba Control 2

Iteracion 0 1 2 3 4 5 o 7 8 9
Exactitud 0,514444 0,498 0,582667| 0,627333| 0,664667 0,646 0,656333 0,655 0,663 0651333
Precision 0,598573 0,57884 0,632983 0,649102 0,680788 0,6635972 0,674965 0,665018 0,678702 0,664512
Recuerdo 0,515102 0,504405 0,582135 0,623467 0,6645626 0,646046 0,655208 0,655053 0,662733 0,6483594
Puntaje F1 0,555401 0,538548 0,606177 0,6355965 0,672583 0,654837 0,664855 0,661514 0,670605 0,656313
Valores T Crit 0 0,488566 0,333781 0,273995 0,226685 0,207806 0,203541 0,202206 0,20141 0,200505
Tabla B.2: Resultados de la prueba control nimero 2
Prueba 1
Iteracion 0 1 2 3 4 5 B 7 8 Q
Exactitud 0,47 0,51 0,56 0,71 0,61 0,63 0,64 0,626 0,617 0,593
Precision 0,3833323 0,535337 0,527103 0,722341 0,622778 0,601111 0,583833 0,651572 0,631806 0,583739
Recuerdo 0,445 0,486505 0,514444 0,662333 0,615536 0,619444 0,612222 0,622517 0,59245 0,5599754
Puntaje F1 0,354586 0,454549 0,513695 0,688337 0,616004 0,6091598 0,587733 0,634669 0,6082325 0,589306
Valores T Crit 0] 0,444965 0,25471 0,234089 0,198662 0,1765942 0,168223 0,157114 0,161218 0,157105
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,671 0,679 0,591 0,698 0,667 0,669 0,634 0,703 0,682 0,791
0,6740358 0,653932 0,554102 0,734323 0,677818 0,634102 0,634871 0,698158 0,683689 0,776043
0,682102 0,6285931 0,578250 0,720746 0,065273 0,6465900 0,660081 0,6596329 0,651172 0,763709
0,677324 0,623221 0,502807 0,72032064 0,670159 0,628802 0,6433239 0,6590477 0,663551 0,709252
0,153031| 0,152376| 0,149696 0,152293| 0,151623| 0,152794| 0,150006| 0,150933| 0,158009| ©0,152973
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
0,744 0,697 0,667 0,74 0,77 0,72 0,74 0,04 0,72 0,72
0,740589| 0,670729| 0694847 0,732222| 0,758782| 0671111 0,711667| 0,582778 0,767143| 0,743333
0,723524 0,6492596 0677124 0,65754 0,76326 0,664048 0,707143 0,601345 0,753333 0,742222
0,730888 0,658851 0,683774 0,712509 0,75962 0,665865 0,706091 0,585546 0,758686 0,741707
0,153491 0,154799 0,153183 0,159781 0,160808 0,161815 0,162328 0,163731 0,166076 0,166605
Tabla B.3: Resultados de la prueba nimero 1
Prueba 2
Iteracion 1 2 3 4 5 B 7 a8 aQ 10
Exactitud 0,394 0,446 0,452 0,53 0,55 0,58 0,58 0,592 0,638 0,608
Precision 0,450385 0,575748 0,552585 0,616068 0,622713 0,650045 0,652508 0,6235944 0,659639 0,636006
Recuerdo 0,383535 0,45718 0,472881 0,534722 0,5344764 0,57731 0,573219 0,588317 0,633068 0,600287
Puntaje F1 0,402297 0,50217 0,507768 0,571155 0,578818 0,610525 0,610878 0,610322 0,645522 0,61718
Valores T Crit 0] 0,573999 0,423432 0,314588 0,280972 0,253342 0,212987 0,203241 0,192367 0,178051
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,656 0,642 0,636 0,669 0,635 0,676 0,664 0,651 0,651 0,658
0,679322 0,657309 0,668227 0,6590163 0,648904 0,687337 0,68268 0,671035 0,674634 0,674605
0,652111 0,628744 0,620347 0,607871 0,041018 0,676801 0,600144 0,647238 0,0487350 0,623725
0,665089 0,047745 0,647925 0,678777 0,045122 0,68181 0,671142 0,658739 0,00092 0,604970
0,168343| 0,168863 0,16245| 0,155007| 0,160069| ©0,158592| 0,152737| 0,152636| 0,158457| 0,153475
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
0,679 0,711 0,609 0,085 0,693 0,669 0,698 0,703 0,7 0,72
0,691573| 0,724584 0,67531| 0,698208 0,70392| 0,676087| 0,719359| 0,714763| 0,705338] 0,739105
0,67562 0,709585 0,667476 0,683066 0,697213 0,666242 0,701732 0,708137 0,70462 0,72722
0,683412 0,717114 0,671323 0,693546 0,700455 0,671071 0,709708 0,711358 0,704858 0,733083
0,152595 0,1538 0,1524596 0,150315 0,14708 0,148668 0,157343 0,151433 0,151677 0,1511591

Tabla B.4: Resultados de la prueba ndmero 2
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Prueba 3

Iteracidn 1 2 3 4 5 7] 7 8 9 10
Exactitud 0,398 0,502 0,53 0,526 0,558 0,61 0,574 0,59 0,604 0,642
Precision 0,605811 0,613021 0,644261 0,586518 0,608836 0,670367 0,609606 0,616303 0,6448 0,672079
Recuerdo 0,410225 0,476771 0,5203659 0,522857 0,363672 0,612768 0,582544 0,579145 0,609278 0,642181
Puntaje F1 0,485684 0,532714 0,57289 0,350455 0,584185 0,639026 0,595494 0,596736 0,625912 0,656567
Valores T Crit 0 0,582952 0,407303 0,332099 0,285475 0,242218 0,213261 0,211091 0,188793 0,171454
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,664 0,67 0,649 0,671 0,686 0,683 0,667 0,669 0,658 0,658
0,687787 0,689428 0,67711 0,691687 0,692605 0,6591448 0,687298 0,691582 0,675142 0,6726153
0,65855 0,67065 0,644853 0,668386 0,688344 0,683163 0,66028 0,672715 0,657046 0,658279
0,672782 0,679463 0,660461 0,679774 0,690195 0,687221 0,673261 0,681864 0,665846 0,665332
0,175961 0,164572 0,165957 0,157586 0,1660039 0,15294 0,158122 0,145956 0,158245 0,133715
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
0,721 0,694 0,687 0,718 0,683 0,672 0,661 0,713 0,669 0,73
0,732215 0,695499 0,702769 0,724907 0,696569 0,678882 0,67886 0,723984 0,680676 0,732127
0,722011 0,681203 0,693564 0,721758 0,683933 0,6730139 0,666069 0,707548 0,682891 0,73401
0,727032] 0,688189| 0,698046| 0,723084| 0,690133|  0,67586| 0,672171| 0,715493| 0,681622| 0,733056
0,155385 0,154798 0,136833 0,158269 0,146738 0,130598 0,155082 0,154579 0,156225 0,156698

Tabla B.5: Resultados de la prueba nimero 3

Prueba 4

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Exactitud 0,54 0,55 0,46 0,6 0,56 0,65 0,64 0,615 0,636 0,705
Precision 0,507302 0,570608 0,439074 0,61881 0,557857 0,604048 0,578889 0,593226 0,661487 0,706348
Recuerdo 0,52 0,534444 0,449841 0,619286 0,585556 0,6231753 0,613889 0,614289 0,625294 0,692235
Puntaje F1 0,504486 0,549433 0,433734 0,609043 0,568157 0,605553 0,59126 0,600409 0,639146 0,696987
Valores T Crit 0 0,442413 0,297671 0,232519 0,207742 0,185324 0,175356 0,156838 0,156478 0,136101
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,724 0,694 0,703 0,778 0,677 0,761 0,686 0,723 0,762 0,764
0,735247 0,725448 0,707348 0,76954 0,669036 0,745974 0,685567 0,737746 0,768019 0,772778
0,725457 0,692291 0,668518 0,765176 0,678058 0,732247 0,692386 0,743533 0,771045 0,740225
0,730173 0,707546 0,686095 0,767066 0,672951 0,738907 0,687482 0,739555 0,769158 0,733347
0,151418)  0,155372| 0,155359| 0,152387| 0,148806| 0,150474] 0,155924| 0,156306| 0,149676|  0,154448
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
0,713 0,742 0,669 0,703 0,683 0,663 0,708 0,716 0,785 0,7
0,744966)  0,752592| 0,634745| 0,693748| 0,717337| 0,689036] 0,713484|  0,72777| 0,797648  0,724493
0,719496 0,725603 0,65523 0,707305 0,691092 0,673036 0,6597798 0,726253 0,781914 0,743645
0,730974 0,735845 0,6430959 0,659952 0,703681 0,678713 0,7044 0,72641 0,789284 0,732026
0,15401 0,15627 0,135302 0,13354 0,15558 0,1536046 0,155777 0,15364 0,1542594 0,133571

Tabla B.6: Resultados de la prueba nimero 4

37




Prueba 5

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Exactitud 0,402 0,484 0,54 0,528 0,562 0,62 0,552 0,654 0,608 0,614
Precision 0,563548 0,59517 0,639192 0,601905 0,638387 0,670164 0,599737 0,689391 0,6411839 0,644373
Recuerdo 0,421312 0,462581 0,537111 0,532889 0,565145 0,616738 0,547894 0,638864 0,61633 0,613162
Puntaje F1 0,473472 0,317663 0,582139 0,56423 0,39877 0,641353 0,571926 0,662404 0,628362 0,628235
Valores T Crit 0 0,579843 0,416582 0,330982 0,276332 0,246166 0,214123 0,209311 0,1924704 0,177673
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,627 0,642 0,6 0,684 0,725 0,677 0,618 0,709 0,683 0,672
0,648402 0,683846 0,623082 0,702958 0,73291 0,699392 0,624835 0,72243 0,694159 0,686641
0,624438) 0,649981| 0606766 0,678929| 0,723077| 0,679785| o0,620188] 0,707101 06841 0,668433
0,636045 0,666004 0,614642 0,6590516 0,727815 0,689362 0,622442 0,714637 0,688972 0,677251
0,16844 0,174717 0,168075 0,158416 0,164512 0,138359 0,160533 0,156383 0,152168 0,151723
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
0,698 0,698 0,689 0,696 0,662 0,724 0,704 0,696 0,659 0,729
0,709805 0,712829 0,6597093 0,712319 0,676976 0,742799 0,705011 0,707339 0,666609 0,732148
0,701416 0,703233 0,681919 0,695972 0,66046 0,725289 0,700307 0,695622 0,661969 0,729207
0,705549 0,70793 0,689312 0,703943 0,668512 0,733864 0,704612 0,701312 0,664181 0,730636
0,152941 0,132019 0,132634 0,152565 0,155707 0,137671 0,154086 0,155349 0,159615 0,132339

Tabla B.7: Resultados de la prueba nimero 5

Prueba 6

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Exactitud 0,453333| 0,586657 0,6 0,58 0,7| 0,646667| 0,645667 0,694 0,799333| 0,673333
Precision 0,2853%96 0,622713 0,626236 0,630397 0,68369 0,646653 0,643611 0,703665 0,817926 0,680158
Recuerdo 0,411345 0,569841 0,5593845 0,591746 0,691468 0,64123 0,643452 0,711193 0,781932 0,679293
Puntaje F1 0,3285348 0,590863 0,607009 0,606757 0,687189 0,639424 0,642707 0,707204 0,798839 0,679588
Valores T Crit 0 0,422773 0,2593045 0,23361 0,203036 0,1849 0,180174 0,162553 0,159165 0,134809
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,713333 0,736 0,692 0,713233 0,746/ 0,687333| 0,735323 0,72| 0,676667| 0,733332
0,716984 0,739263 0,676813 0,721984 0,779861 0,659242 0,732825 0,71209 0,685371 0,760794
0,715811 0,744747 0,702173 0,748413 0,750472 0,654541 0,731827 0,701661 0,685025 0,75377
0,715565 0,739826 0,685584 0,733926 0,763398 0,654328 0,731946 0,706552 0,684059 0,737088
0,15303 0,138223 0,136321 0,161007 0,1573973 0,138733 0,157041 0,160021 0,161918 0,16419

Tabla B.8: Resultados de la prueba nimero 6

Prueba 7

Iteracion 1 2 3 4 5 6 7 a8 9 10
Exactitud 0,502222 0,528883 0,573333 0,395556 0,597778 0,682222 0,686667 0,684445 0,662222 0,676667
Precision 0,543908 0,589385 0,626953 0,622396 0,611556 0,705536 0,682008 0,684693 0,678484 0,691062
Recuerdo 0,477426 0,335969 0,579305 0,605686 0,5929398 0,620173 0,678479 0,676477 0,660456 0,6799553
Puntaje F1 0,504025 0,339986 0,600969 0,613773 0,60191 0,697647 0,68021 0,680466 0,669172 0,685227
Valores T Crit 0| 0489657] 0,324504| 0,268%08| 0,227647| 0,204812] 0,187541] 0,174109] 0,176241 0,162464
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,725333 0,735556 0,724444 0,710222 0,703111 0,661333 0,719778 0,727356 0,709111 0,740667
0,727041] 0,759088] 0,727809| 0,720628| 0,704117| 0,6673586] 0,721895| 0,725558]  0,71047| 0,747516
0,722699 0,724956 0,723046 0,706977 0,707567 0,660726 0,720882 0,7295942 0,71159 0,741084
0,729725 0,741343 0,725227 0,713516 0,705811 0,663926 0,721314 0,727581 0,710978 0,744218
0,1601059 0,161185 0,139325 0,151661 0,156729 0,1535472 0,155096 0,158555 0,153197 0,134504

Tabla B.9: Resultados de la prueba nimero 7
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Prueba 8

Iteracion 1 2 3 4q 5 [ 7 H3 9 10
Exactitud 0,524444| 0,575556| 0,577778| 0,626667 0,64| 0671111 0,666667| 0,728889| 0,697778 0,686
Precision 0,585031 0,587143 0,574156 0,64407 0,662847 0,678515 0,686674 0,748134 0,697076 0,687933
Recuerdo 0,4563399 0,556715 0,567476 0,624523 0,631845 0,660746 0,667948 0,731515 0,693341 0,681487
Puntaje F1 0,534917 0,5712327 0,5707356 0,632919 0,646314 0,669262 0,6771 0,739716 0,69508 0,684644
Valores T Crit 0] 0,45356 0,324118 0,272175 0,223793 0,201146 0,15145 0,172089 0,178024 0,162661
10 11 12 13 14 15 i6 17 i8 19
0,654889 0,711536 0,726 0,693111 0,742444 0,687778 0,710222 0,719111 0,712667 0,726889
0,710068 0,718178 0,727279 0,7027599 0,747608 0,658961 0,711981 0,716318 0,718914 0,734976
0,658543 0,71447 0,722058 0,692751 0,741092 0,6597445 0,704998 0,712213 0,706547 0,732224
0,704098 0,716238 0,724546 0,6598305 0,74423 0,658173 0,708295 0,71416 0,712421 0,733579
0,162206 0,158307 0,1326783 0,159389 0,155557 0,1364063 0,1548061 0,1553060 0,155641 0,100803

Tabla B.10: Resultados de la prueba nimero 8

Prueba 9

Iteracicn 1 2 3 4 5 (] 7 a8 9 10
Exactitud 0471111 0,542222 0,611111 0,568889 0,617778 0,633333 0,68 0,687778 0,693333 0,689333
Precisidn 0,590237 0,618308 0,048810 0,612628 0,622798 0,626319 0,708252 0,716889 0,69429 0,69574
Recuerdo 0,40332061 0,250367 0,6035939 0,5732650 0,6196027 0,630357 0,678004 0,6904 0,654844 0,68778
Puntaje F1 0,515371| 0,581841| 0,626052| 0,593798) 0,626507| 0,642763| 0,692531| 0,703242| 0,694429| 0,693536
Valores T Crit 0 0,459884 0,333538 0,273921 0,221749 0,209853 0,151526 0,180342 0,176488 0,162002
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,708883| 0,692889| 0,691111| 06928389 0,732667| 0,702444| 0,724444| 0,731111| 0,750667| 0,736889
0,701014 0,703764 0,706821 0,6844 0,738227 0,711655 0,73007 0,734625 0,755455 0,727547
0,70659 0,6859872 0,698655 0,677936 0,74079 0,704741 0,723704 0,72983 0,750528 0,731505
0,703744 0,696643 0,702523 0,681118 0,739374 0,708108 0,726812 0,732165 0,752882 0,729669
0,162644 0,15936 0,158732 0,157991 0,162916 0,155652 0,159511 0,16135 0,161744 0,157062

Tabla B.11: Resultados de la prueba numero 9

Prueba 10

Iteracion 1 2 3 4q 5 (] 7 a3 Q 10
Exactitud 0,506667 0,566667 0,578444 0,597778 0,653536 0,615556 0,648889 0,633333 0,673536 0,737778
Precision 0,573861 0,616315 0,63363 0,641947 0,678577 0,631255 0,670829 0,647434 0,6593023 0,743933
Recuerdo 0,489314 0,567536 0,574709 0,607858 0,655626 0,613297 0,6540355 0,63098 0,68182 0,733734
Puntaje F1 0,322321 0,290574 0,601771 0,622902 0,000515 0,622018 0,662135 0,638518 0,687059 0,73808
Valores T Crit 0] 0,2148 0,1928 0,2358 0,2224 0,283 0,2928 0,20006 0,229 0,2972
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
0,695536 0,695536 0,716889 0,668889 0,680889 0,650222 0,672889 0,704445 0,684444 0,706667
0,704409 0,702452 0,724881 0,689021 0,709441 0,606999 0,683922 0,718402 0,692058 0,726231
0,695119 0,693544 0,704601 0,671983 0,084041 0,042577 0,6741 0,7059779 0,677307 0,710434
0,701691| 0,699418| 0,714479| 0,680318| 0,696313| 0,655917| 0,678716| 0,713952| 0,684401| 0,718169
0,2988 0,312 0,3042 0,2766 0,3006 0,294 0,305 0,2868 0,3088 0,2634

Tabla B.12: Resultados de la prueba nimero 10
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