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Editorial

El propdsito de este volumen de la revista RCS es reflejar las nuevas direcciones
de investigacion y aplicaciones de los métodos de la Inteligencia Artificial en algunas
areas especificas.

Los articulos de este volumen fueron seleccionados con base en un estricto proceso
de revision efectuada por los miembros del Comité de revision, tomando en cuenta la
originalidad, aportacion y calidad técnica de los mismos. Cada articulo fue revisado
por lo menos por dos miembros del Comité de revision del volumen.

Este volumen contiene 15 articulos relacionados con varios aspectos del desarrollo
de los métodos de Inteligencia Artificial y ejemplos de sus aplicaciones a varias tareas
tales como:

—  Deteccion de emociones en voz,

—  Clasificacion automatica de documentos,

— Manejo de documentos en Internet y bibliotecas digitales,
— Aplicaciones de mineria de datos,

—  Evaluacion de belleza artificial, entre otras.

Este volumen puede ser interesante para los investigadores y estudiantes de las
ciencias de la computacion, especialmente en areas relacionadas con la inteligencia
artificial y su aplicacion a los diferentes ambitos de la vida cotidiana; asi como, para
el publico en general interesado en estos fascinantes temas.

En este nimero especial de la revista RCS, a nombre de la comunidad académica
del Centro de Investigacion e Innovacion en Tecnologias de la Informacion y
Comunicacion (INFOTEC) y de la SMIA expresamos nuestro agradecimiento al Dr.
Sergio Carrera Riva Palacio, Director Ejecutivo, y Dr. Juan Carlos Téllez Mosqueda,
Director Adjunto de Innovacion y Conocimiento, por apoyar de manera ingente la
investigacion y el desarrollo de la ciencia y la tecnologia, sustentado todo ello en la
responsabilidad y el compromiso social.

El proceso de revision y seleccion de articulos se llevo a cabo usando el sistema
libremente disponible EasyChair, www.EasyChair.org.

Obdulia Pichardo Lagunas
Mayo 2015
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Integracién de optimizacién evolutiva para el
reconocimiento de emociones en voz

Luis-Alberto Pérez-Gaspar, Santiago-Omar Caballero-Morales, Felipe
Trujillo-Romero

Universidad Tecnoldgica de la Mixteca, Huajuapan de Leon, Oaxaca,
México
luis_335450@hotmail.com,scaballero@mixteco.utm.mx,
ftrujillo@mixteco.utm.mx

Resumen. En este articulo se presenta el desarrollo de un sistema
de reconocimiento de emociones basado en la voz. Se consideraron las
siguientes emociones bésicas: Enojo, Felicidad, Neutro y Tristeza. Para
este propdsito una base de datos de voz emocional fue creada con ocho
usuarios Mexicanos con 640 frases (8 usuarios x 4 emociones X 20 frases
por emocién). Los Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models,
HMMs) fueron usados para construir el sistema de reconocimiento. Ba-
sado en el concepto de modelado acustico de vocales especificas emotivas
un total de 20 fonemas de vocales (5 vocales X 4 emociones) y 22
fonemas de consonantes fueron considerados para el entrenamiento de los
HMMs. Un Algoritmo Genético (Genetic Algorithm, GA) fue integrado
dentro del proceso de reconocimiento para encontrar la arquitectura mas
adecuada para el HMM para cada vocal especifica emotiva. Una tasa
de reconocimiento total aproximada del 90.00 % fue conseguida con el
reconocedor de voz construido con los HMMs optimizados.

Palabras clave: Reconocimiento de Emociones por Voz, Algoritmos
Genéticos, Modelos Ocultos de Markov.

1. Introduccion

Avances tecnoldgicos recientes en el campo de la Robdtica se han centrado
en el desarrollo de sistemas capaces de identificar un estado emocional de forma
precisa. Dentro de este contexto la computacién emocional esta siendo integrada
en los Robots con el propdsito de establecer una interaccion mas natural y fluida
con los humanos. Este objetivo es particularmente importante para el desarrollo
de tecnologia de asistencia, diagndstico psiquidtrico y deteccién de mentiras [12].

Investigaciones sobre el reconocimiento de emociones en la voz han sido
reportadas en la literatura. Por ejemplo en [11] una comparativa de desem-
peno de las técnicas de discriminante lineal de Fisher, Maquinas de Soporte
Vectorial (Support Vector Machine, SVM), Anélisis de Componente Principal
(Principal Component Analysis, PCA) y Redes Neuronales Artificiales (Artificial
Neural Networks, ANN) fue presentada para el reconocimiento de emociones.

pp. 9-21 9 Research in Computing Science 93 (2015)
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El discriminante lineal de Fisher y PCA fueron usados para la extraccién de
caracteristicas mientras que SVM y ANNs fueron usados para la clasificacién.
Seis emociones (Enojo, Felicidad, Tristeza, Sorpresa, Miedo y Disgusto) fueron
consideradas. La tasa de reconocimiento para el sistema Fisher+SVM fue del
50.16 % mientras que para el sistema PCA+ANN fue del 39.16 %. El trabajo
reporté una confusién significativa entre Felicidad y Sorpresa, al igual que la
necesidad de mejorar la tasa de reconocimiento para Miedo y Disgusto.

Otro sistema de reconocimiento basado en la voz fue implementado para
el Robot MEXI (Machine with Emotionally eXtended Intelligence) [2]. Este
sistema permitia un didlogo natural con los usuarios humanos a través de un
sistema de sintesis de voz con acento emocional. Cinco emociones (Enojo, Miedo,
Tristeza, Felicidad y Neutro) fueron consideradas y la clasificacién fue llevada a
cabo con un sistema basado en légica difusa llamado PROSBER. Las tasas de
reconocimiento obtenidas fueron aproximadamente del 84.00 % para un sistema
dependiente de usuario y del 60.00 % para un sistema independiente de usuario.

En [16] un reconocimiento multimodal de emociones para Enojo, Felicidad,
Sopresa, Miedo, Tristeza y Neutro fue desarrollado usando FAPS (Facial Ani-
mation Parameters) y la técnica de Lipschitz para caracteristicas acusticas.
Modelos Ocultos de Markov Triples (Tripled Hidden Markov Models, THMMs)
fueron implementados para realizar la sincronizacién del audio con las secuencias
de patrones visuales y su clasificacién. Para el sistema de voz una tasa de
reconocimiento de 81.44 % fue obtenida mientras que para el sistema visual la
tasa fue de 87.40%. Sin embargo para el sistema multimodal (voz+visién) la
tasa de reconocimiento fue alrededor de 93.30 %.

Finalmente en [6] una SVM multi-clase fue desarrollada para el reconoci-
miento de cinco emociones (Enojo, Miedo, Felicidad, Neutro y Tristeza). Los
Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (Mel-Frequency Cepstral Coef-
ficients, MFCCs), Histogramas de Periodicidad y Patrones de Fluctuacién fueron
usados para la extraccién de caracteristicas. Experimentos realizados con la base
de datos de voz emocional danesa DES (Danish Emotion Speech) presentaron las
siguientes tasas de reconocimiento: 64.77 % con funcién Kernel Lineal, 78.41 %
con funcién Polinomial, 79.55 % con funcién RBF y 78.41 % con funcién Sigmoi-
de. Una confusién significativa fue observada entre Felicidad y Enojo.

En este articulo se aborda el reconocimiento de emociones considerando el
Espanol Mexicano. Para esto se desarrollé una base de datos de voz emocional
con usuarios Mexicanos. Para la tarea de reconocimiento se utilizé la técnica
de modelado actstico de vocales especificas emotivas con HMMs [5]. Mientras
que en otros trabajos una estructura HMM estandar es considerada para el
reconocimiento de emociones en la voz [5,8,17] en este trabajo un Algoritmo
Genético (GA) fue diseniado para encontrar la estructura més adecuada para los
HMDMs de cada vocal especifica emotiva. Los resultados obtenidos mostraron que
las caracteristicas acusticas asociadas a las vocales de cada emocién requieren
estructuras especificas de HMMs lo cual puede mejorar su reconocimiento.

La estructura del presente trabajo es la siguiente: en la Seccién 2 los detalles
del sistema de reconocimiento basado en voz son presentados. Estos detalles
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incluyen la creacién del corpus de voz emocional y el transcriptor fonético aso-
ciado para el entrenamiento supervisado de los HMMSs. Después en la Seccién
3 se presenta el diseno del GA para encontrar la estructura maés adecuada de
los HMMs para el modelado actistico. Los resultados del sistema HMM con la
optimizacién del GA son presentados y discutidos en la Seccién 4. Finalmente
en la Seccion 5 se presentan las conclusiones y el trabajo a futuro.

2. Sistema de reconocimiento emocional por voz

Para el desarrollo de un sistema de reconocimiento de emociones es impor-
tante contar previamente con una base de datos apropiada para el entrenamiento
(modelado) del mismo. Para el presente trabajo una base de datos de voz (cor-
pus) emocional fue requerida. Aunque existen corpora de voz de este tipo para
propésitos de investigacién la mayoria de los mismos se encuentran en lenguajes
extranjeros (por ejemplo, Inglés [3,9,15] y Alemén [1,15]). Estos recursos no
pueden ser facilmente adaptados para otros lenguajes porque hay diferencias
fonéticas entre ellos.

Dada esta situacién fue necesaria la creacion de un corpus de voz emocional
Mexicano. Las siguientes condiciones fueron consideradas para el desarrollo de
este recurso [5,13]:

= estimulo textual de diferentes longitudes para cada emocién;

» significancia seméntica de los estimulos textuales;

= deben haber suficientes ocurrencias de las vocales especificas emotivas y
consonantes en el texto de estimulo.

Los voluntarios para la base de datos emocional estuvieron dentro del grupo
de edades de los 16 a los 53 anos y no fueron actores profesionales. Para tener
una pronunciacion estandar Mexicana estos voluntarios fueron reclutados de las
regiones Este y Sur-Oeste de México. Un total de cinco mujeres y tres hombres
fueron considerados para el corpus de voz emocional.

2.1. Base de datos de voz

Previo a la grabacién de las muestras de voz se diseni6 el estimulo textual para
cada emocion. Esto fue importante para tener muestras de voz con la entonacién
emocional apropiada. Debido a que se ha encontrado en la literatura que las
propiedades espectrales de los sonidos de las vocales son un indicador confiable
de las emociones en la voz [9,10] éstas pueden ser usadas para el reconocimiento
de emociones si se les considera fonéticamente independientes en la creacion de
un sistema de reconocimiento de voz esténdar [5]. De esta forma es considerado
que una vocal “a” expresada con Enojo es diferente de una “a” expresada con
Tristeza o Felicidad. Esto permite el modelado acustico de vocales especificas
emotivas [5].

Para este trabajo las siguientes emociones fueron consideradas: Enojo, Feli-
cidad, Neutro y Tristeza [5,18,20]. El texto de estimulo para Enojo, Felicidad y
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Tristeza consistié de frases que fueron concebidas en el contexto de situaciones de
la vida cotidiana. Para Neutro las frases fueron consideradas de cultura general.
Se disenaron 20 frases para cada emocion y algunos ejemplos son presentados en
la Tabla 1.

Tabla 1. Muestra de Frases de Estimulo Disefiadas para cada Emocion.

Frases para Enojo
1 iYo no te voy a estar soportando!
2 i'Ya me tienes harto, ya deja de hablar!
3.

Frases para Felicidad
1 iMe gané un viajo todo pagado a Florida!
2 jMe compré un billete de loteria y gané!
3.

Frases para Neutro
1 El graznido de un pato no hace eco
2 La arafia Sidney es la mas venenosa y puede matar a un humano en 15 minutos
3.

Frases para Tristeza
1 Mimejor amigo acaba de fallecer ayer
2 Me haces mucha falta te extrafio
3.

Para asegurar el modelado acustico apropiado de las vocales un minimo de
seis ocurrencias fue considerado. En la Tabla 2 se presenta el nimero de muestras
por vocales para cada grupo de frases emocionales. No6tese que el minimo es de 19
muestras (“u” con Tristeza) lo cual es mayor que el nimero minimo considerado

de seis ocurrencias.

Tabla 2. Numero de Vocales por Grupo de Frases de Estimulo.

Vocal Enojo Felicidad Neutro Tristeza
a 65 86 92 83
e 83 94 115 86
i 38 46 60 58
0 54 54 74 65
u 23 28 35 19

Las frases emocionales fueron grabadas en un salén a puerta cerrada con la
herramienta Wavesurfer [4] en formato .WAV con una frecuencia de muestreo
de 48000 Hz. La distancia entre el micréfono (micréfono interno de una compu-

Research in Computing Science 93 (2015) 12
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tadora tipo laptop) y el usuario fue de alrededor de 60 cm. A cada voluntario se
le pidi6 pronunciar cada una de las 20 frases por emocién llegando a un total de
80 muestras de voz por voluntario (80 frases x 8 usuarios = 640 frases).

2.2. Etiquetado fonético para el modelado aciistico

Después de que las muestras de voz fueron grabadas, los archivos de audio
fueron etiquetados a nivel palabra con Wavesurfer como se presenta en la Figura
1. Para identificar las palabras y (subsecuentemente) los fonemas de las vocales
las cuales fueron pronunciadas con una emocién en particular un identificador
fue anadido a la palabras y a las etiquetas fonéticas. Para cada emocién el
identificador para las palabras fue _E para Enojo, _F' para Felicidad, _N para
Neutro y T para Tristeza. Para las vocales (a nivel fonético) los identificadores
fueron _e, _f, n y _t respectivamente [5].

7 Wovesarer 83 ol
[[File Edit Transform View Help
Dz @@ B|s 28 o|la a H 4o

|- neutro_uis 20w [Configuration: HTK transcription]

H»>5umex

2 |

2
18]
16-

6l

I

; ‘

e T _‘IJ%LE.“L\L.L“LH‘_MI‘ ‘ wmw L
:

ox

10
I
I

e

——

pectrogram - from 01.749 to 02.169 length 00.420, 02.169 7800Hz -114 4145,

Fig. 1. Etiquetado a Nivel Palabra con Wavesurfer.

Una vez que el proceso de etiquetado a nivel palabra fue terminado se
llevé a cabo el etiquetado a nivel fonético. En el Espanol Mexicano existen 27
fonemas (22 consonantes + 5 vocales) [7]. Debido a que un grupo de vocales fue
considerado para cada emocién un total de 20 vocales (5 vocales x 4 emociones)
fueron integradas dentro del repertorio fonético para el Espainiol Mexicano lo cual
llevé a un total de 42 fonemas (22 consonantes + 20 vocales).

Para obtener la secuencia de los fonemas para cada palabra un transcriptor
fonético basado en TranscribEmex [14] fue desarrollado. El transcriptor fonético
considerd aproximadamente 60 reglas gramaticales y actsticas para las diferentes
combinaciones de vocales y consonantes dentro de una palabra. Algunas de las
reglas se presentan a continuacién:

= Si la consonante “q” (fonema /k/) aparece antes de la vocal “u” y la vocal
“e” o “i” sigue a ésta entonces la vocal “u” no tiene sonido y el fonema
asociado (por ejemplo: /u_e/) no se incluye en la transcripcién (por ejemplo:
“QUE” — /k/ Jeon/, “QUIEN” — /k/ /i-n/ /e-n/ /n/ silas palabras fueron

pronunciadas con la emocién Neutro).

13 Research in Computing Science 93 (2015)
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[

= Si la consonante “n” aparece al principio de la palabra el fonema asociado
en la transcripcién es /n/. Sin embargo si la consonante aparece al final el
fonema que representa su sonido es / N/.

= Si la consonante “d” aparece al principio de una palabra, o si una vocal o
la consonante “r” le sigue, entonces el fonema que representa su sonido es
/d/. Sin embargo, si “d” aparece al final de la palabra, o después de una
vocal, el sonido asociado es mejor descrito con el fonema /_D/ (por ejemplo:
“DRAGON” — /d/ /x(/ /a-e/ g/ Jo-e/ | N/, “DIGNIDAD” — /d/ /i_t/
/-G/ /n/ /it/ /d/ Jat/ /D/ silas palabras fueron expresadas con Enojo
y Tristeza respectivamente).

[P

= Sila consonante “g” aparece al final de una palabra su sonido es representado

[0} [P

con /_G/. Sin embargo si las consonantes “r” o “I”, o las vocales “a”, “0”,

W

o “u” aparecen después de la consonante “g”, entonces el sonido es mejor
descrito con el fonema /g/. Cuando la vocal “e” o “i” aparece después de
la “g” entonces el fonema correcto es /x/ (por ejemplo: GLOBO — /g/

/1) Joe/ /b/ Jo-e/, GRITAR — /g/ /x(/ /i-e/ /t/ /a_e/ /R/, GENIO —
/x/ Jee/ /n/ Jie/ Jo-e/, GITANA — /x/ [i-e/ /t/ Ja_e/ /n/ Ja_e/ si las

palabras fueron pronunciadas con Enojo).

2.3. Modelo de lenguaje

El modelo de lenguaje es un elemento importante de cualquier sistema de
reconocimiento de voz ya que contiene informacion estadistica de las secuencias
validas de palabras en un lenguaje. El lenguaje Espaniol contiene varias estruc-
turas acerca de las secuencias de palabras que forman oraciones coherentes. Es
importante mencionar que cualquier oracién o frase puede ser pronunciada con
cualquier emocién. De esta forma las estructuras gramaticales en un lenguaje
aplican a cualquier emocion.

El modelado especifico de emociones implica la independencia de vocales
pero no de las palabras del vocabulario. A pesar de que las palabras habladas
con una emocién dada tienen un identificador (_E, _F', _N o _T') estas palabras
existen para todas las emociones. De esta forma el modelo de lenguaje fue
integrado por el conjunto completo de 80 frases considerando que cada una
de ellas puede ser expresada con todas las emociones. Esto llevé a un total de
80 x 4 emociones =320 frases para la estimacién del modelo de lenguaje para
el sistema de reconocimiento de voz. Esto también fue requerido para evitar un
sesgo o influencia en el reconocimiento del estado emocional por parte del modelo
de lenguaje.

Es importante mencionar que el reconocimiento de emociones es estimado
contando el niimero de vocales dentro de las palabras reconocidas. El identifica-
dor (_e, _f, _n, _t) con el mayor niimero de vocales define la emocién dominante.

3. Optimizacion de HMMs con algoritmos genéticos

Todos los sonidos (fonemas) identificados en los archivos de audio con sus
transcripciones fonéticas deben ser modelados para poder ser reconocidos. Entre
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las técnicas usadas para modelado fonético los HMMs han sido ampliamente
usados [19]. En la Figura 2(a) se presenta la estructura Bakis que es la mds
comun para este propdsito [19]. Sin embargo para el modelado acustico de
vocales especificas emotivas otras estructuras pueden ser mas adecuadas. La
Figura 2(b) y la Figura 2(c) presentan estructuras HMM alternativas para el
modelado actstico de fonemas. El problema de identificar la estructura HMM

apropiada para cada vocal especifica emotiva puede ser resuelto con un Algoritmo
Genético (GA).

0-866¢

(a) Bakis Tipo A

(c) Ergddica

Fig. 2. Estructuras HMM para Modelado Acustico de los Fonemas de las Vocales.

Un GA es una técnica de optimizacién heuristica que se basa en el proce-
so natural de sobrevivencia y adaptacién de los individuos mas aptos en una
poblacién. Estos individuos al sobrevivir son mas probables a reproducirse,
convirtiéndose en “padres” de nuevas generaciones de “hijos” que heredaran las
caracteristicas de los hicieron mas aptos para sobrevivir y adaptarse al entorno.
Estas caracteristicas se van mejorando en cada ciclo de reproducciéon de manera
generacional. Dentro del contexto de los GA los individuos (“padres” e “hijos”)
representan posibles soluciones a un problema combinatorio.

El diagrama general de operacién y modulos principales del GA para el
presente trabajo se presentan en la Figura 3. El cromosoma para la optimizacién
de la estructura de los HMMs consistié6 de 20 (2-bit) genes (5 vocales x 4
emociones) en donde cada gen contiene el tipo de estructura de HMM para
la vocal/emocién asociada. Solamente las estructuras de las vocales especificas
emotivas fueron consideradas para optimizacién. Los modelos HMM para las
consonantes tuvieron una estructura estandar “Bakis Tipo A”. El valor de la
aptitud de los individuos (funcién objetivo) fue medido como la tasa de clasifi-
cacion obtenida con el conjunto completo de HMMs.

Para encontrar las estructuras de HMMs mas adecuadas cada conjunto de
frases fue dividido en: (a) frases de entrenamiento y (b) frases para optimizacién
(evaluacién de aptitud). El conjunto de entrenamiento consistié de las iltimas 8
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Fig. 3. Diagrama, Cromosoma y Pardametros de Configuracién del Algoritmo Genético.

frases de cada conjunto emocional (frases 13 a 20) y las frases de optimizacién
consistieron de las seis frases intermedias (frases 7 a 12). Las primeras seis frases
(frases 1 a 6) fueron consideradas para la evaluacién preliminar del GA.

En la Figura 4 se presenta el vector fila resultante con las estructuras de
HMMs para cada vocal especifica emotiva. También se presenta el desempeno
preliminar del reconocimiento de emociones con estas estructuras sobre las frases
de evaluacién para todos los usuarios. Este desempeno es comparado con el de
un reconocedor en donde todos los HMMs tienen la misma estructura estandar
(Bakis Tipo A). Como se presenta, el conjunto de HMMs encontrados por el GA
obtuvieron una ganancia significativa del 5.20 % (75.00 % - 80.20 %) sobre las
frases de evaluacién. En este conjunto se observa una combinacion de todas las
estructuras consideradas (Bakis Tipo A, Bakis Tipo B, Ergédica) en donde la
estructura Bakis Tipo B tiene mas presencia.

4. Resultados

Para la evaluacién final del enfoque evolutivo con GA para el reconocimiento
de emociones basado en voz dos esquemas fueron considerados:

» Esquema de Prueba A (dependiente de usuario): bajo este esquema 40 frases
(10 primeras frases x 4 emociones) de cada usuario fueron consideradas
para entrenamiento de los HMM adicionalmente a las 560 frases (20 frases
x 4 emociones X 7 usuarios restantes) de los otros usuarios. Finalmente el
desempefio del reconocimiento es evaluado con el resto de las 40 frases del
hablante en cuestién (10 ultimas frases x 4 emociones).
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_e _f _n _t
aeilouale i‘olulale ilo u‘a‘elllo u‘
Estructuras
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GA 85.41% 80.20%

(Bakis Tipo A, B, 0 Ergédica)

Fig. 4. GA-HMMs para las Vocales Especificas Emotivas y Desempefio Preliminar de
Reconocimiento de Emociones.

» Esquema de Prueba B (independiente de usuario): bajo este esquema 40
frases (10 primeras frases x 4 emociones) de cada usuario fueron conside-
radas para adaptacién de usuario. Los HMMs fueron entrenados solamente
con las 560 frases (20 frases X 4 emociones X 7 usuarios restantes) de los
otros usuarios. Finalmente el desempeno del reconocimiento es evaluado con
el resto de las 40 frases del hablante en cuestién (10 tultimas frases x 4
emociones).

La herramienta HTK [19] fue utilizada para el desarrollo del sistema de reco-
nocimiento de voz con HMMs y la implementacién de la técnica de adaptacién
de usuario (Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR) bajo el esquema
independiente de usuario. Para la codificacién de las muestras de voz se utilizo la
técnica de vectores de caracteristicas espectrales MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Para esto se utilizaron 12 MFCCs mas los coeficientes de energia,
delta y de aceleracién [19]. Los desempenos de las estructuras estdndar (Bakis
Tipo A solamente) y las estructuras GA-HMM (ver Figura 4) fueron evaluados
bajo ambos esquemas de prueba y los resultados son presentados en la Tabla 3
y Tabla 4.

Para ambos sistemas (HMMs Esténdar y GA-HMMs) el esquema de prueba
independiente de usuario presenté un desempeno mayor que el del esquema
dependiente de usuario. Para la validacién estadistica de la mejora obtenida
con el GA se hizo uso de la prueba no paramétrica de Wilcoxon de una muestra.
Esto dado que los resultados no tienen una distribuciéon normal. La prueba de
Wilcoxon puede determinar si la media de un conjunto de datos difiere de un
valor en especifico (referencia). Para el Esquema de Prueba A (dependiente de
usuario) se consideré como valor de referencia el promedio total obtenido con
los HMMs Esténdar (78.59 %). Al analizar el conjunto de datos del Esquema de
Prueba A correspondiente al reconocimiento con los GA-HMMs se obtuvo que
hay una diferencia significativamente estadistica con p=0.065 (considerando p <
0.10).
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Tabla 3. Desempefio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: HMMs
Estandar.
Esquema de Prueba A Esquema de Prueba B
Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza
Lu M 100.00 50.00 100.00  80.00 Lu M 100.00 50.00 100.00  100.00
Ta F 100.00 80.00 100.00  90.00 Ta F 100.00 70.00 100.00  100.00
Au F 80.00 85.00 80.00 100.00 Au F 100.00  100.00 80.00 100.00
Mi M 70.00 70.00 100.00  85.00 Mi M 70.00 80.00 100.00  90.00
Me F 75.00 70.00 90.00 90.00 Me F 95.00 90.00 100.00  100.00
Je M 100.00 30.00 75.00 50.00 Je M 80.00 100.00 70.00 90.00
Li F 70.00 40.00 20.00 75.00 Li F 75.00 80.00 75.00 70.00
Ne F 80.00 100.00 90.00 90.00 Ne F 90.00 100.00  100.00  80.00
Promedio  84.38 65.63 81.88 82.50 Promedio  88.75 83.75 90.63 91.25
Promedio Total  78.59 Promedio Total  88.59
Tabla 4. Desempefio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: GA-
HMMs.
Esquema de Prueba A Esquema de Prueba B
Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza Usuario Género  Enojo  Felicidad Neutro  Tristeza
Lu M 100.00 60.00 100.00  90.00 Lu M 100.00 60.00 100.00  100.00
Ta F 100.00 90.00 100.00  90.00 Ta F 100.00 90.00 100.00  90.00
Au F 80.00 70.00 80.00 100.00 Au F 100.00 100.00 80.00 100.00
Mi M 100.00 65.00 100.00  90.00 Mi M 70.00 60.00 90.00 90.00
Me F 65.00 90.00 100.00  90.00 Me F 95.00 100.00 90.00 100.00
Je M 100.00 20.00 85.00 25.00 Je M 90.00 100.00 90.00 80.00
Li F 60.00 45.00 80.00 90.00 Li F 90.00 60.00 90.00 70.00
Ne F 80.00 100.00  100.00  90.00 Ne F 100.00 100.00 100.00  80.00
Promedio  85.63 67.50 93.13 83.13 Promedio  93.13 83.75 92.50 88.75
Promedio Total 82.34 Promedio Total 89.53
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Sin embargo bajo el Esquema de Prueba B (independiente de usuario) la
mejora obtenida con los GA-HMMs no fue estadisticamente significativa. Con-
siderando como valor de referencia el promedio total obtenido con los HMMs
Estdndar (88.59%) la prueba de Wilcoxon determiné que el conjunto de datos
correspondiente al reconocimiento con los GA-HMMSs no era estadisticamente
diferente dado p=0.147 (p > 0.10). A pesar de que se obtuvieron mejoras para
Enojo y Neutro con los GA-HMMs bajo el esquema independiente de usuario no
hubo una mejora para Tristeza.

Para ambos sistemas y esquemas de prueba Felicidad fue la emocién con la ta-
sa més baja de reconocimiento. Considerando el uso de la estructura estandar so-
lamente para las vocales especificas emotivas de Tristeza (Estdndar-GA-HMMs)
bajo el Esquema de Prueba B el desempeno total del sistema se presenta en la
Tabla 5. Este desempeno (90.16 %) es marginalmente significativo comparado
con el valor de referencia de los HMMs Estandar (88.59 %) al tener p=0.091.

Tabla 5. Desempeiio del Sistema de Reconocimiento de Emociones por Voz: Estandar-
GA-HMMs.

Esquema de Prueba B
Sistema Enojo  Felicidad Neutro Tristeza Promedio
HMMs Estandar 88.75 8375 90.63 9125 88.59
GA-HMMs 9313 8375 9250 8875 89.53

Estandar-GA-HMMs  93.13 8375 9250 91.25 90.16

5. Conclusiones

Las estructuras de HMMs estimadas con el GA estadisticamente mejoraron
el desempeno del reconocimiento de emociones bajo el esquema de prueba de-
pendiente de usuario (Esquema de Prueba A) de 78.59 % a 82.34 %. A pesar de
que el desempeno de reconocimiento total fue mayor bajo el esquema de prueba
independiente de usuario (Esquema de Prueba B) y se obtuvo un incremento
adicional con el GA (88.59 % a 89.53 %) éste no fue estadisticamente significativo.
Un incremento adicional marginalmente significativo (90.16 %) fue obtenido en
el Esquema de Prueba B al considerar las estructuras HMM estandar para la
emocion de Tristeza.

El trabajo a futuro se enfocard en mejorar el reconocimiento bajo el esquema
de prueba independiente de usuario e incrementar el tamano de la base de
datos emocional. De igual manera mejorar el desempeno del GA para obtener
incrementos mds significativos (p.e., con p < 0.05) y contar con més alternativas
para el tipo de las estructuras HMM para optimizaciéon. También es importante
considerar la integracion de otras técnicas de codificacién para la extraccién de
caracteristicas espectrales para hacer mas eficiente la deteccién de la emocién.
Finalmente el alcance del enfoque presentado en este trabajo debe evaluarse con
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otras bases de datos de voz emocional y hacer una comparativa extensa con otros
enfoques presentados en la literatura.
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Resumen. Para que las redes publicitarias aumenten sus ingresos es necesario
darle prioridad a los anuncios mas rentables. El factor mas importante en la
rentabilidad de un anuncio es el CTR (Click-through-rate) que es Ia
probabilidad de que un usuario realice un clic en el anuncio de una pagina web.
Para predecir el CTR, hemos entrenado varios modelos de clasificacion
supervisados y hemos comparado su rendimiento con las redes ROA (Redes
Organicas Artificiales). La conclusion es que estas redes son una buena
solucién para predecir el CTR de un anuncio.

Palabras clave: prediccion de CTR, redes organicas artificiales en publicidad,
modelos supervisados de clasificacion, redes de publicidad CPC.

1. Introduccion

Desde que se mostrara el primer banner en octubre de 1994, la publicidad en
Internet ha tenido un crecimiento constante [1]. La infraestructura y la tecnologia de
la red permiten lanzar campafias con importantes ventajas para los anunciantes que la
publicidad tradicional no puede ofrecer.

Una de las principales ventajas es que permite a los anunciantes segmentar los
clientes en funcién de ciertos parametros como: localizacion, horario, aficiones o tipo
de dispositivo desde el que se accede. Esto se conoce como microtargeting y permite
lanzar campafias a un pequefio grupo con intereses comunes. Estas campafias resultan
muy eficaces [2].

La publicidad en Internet tiene una amplia variedad de tipos de anuncios como son
los pop-up, los pop-under o los interstitial . Pero los anuncios mas utilizados debido
a su gran impacto y a que no son intrusivos son los banners, los anuncios de texto y
los videos.

! Los pop-up son ventajas emergentes, los pop-under son nuevas ventanas del navegador que se
abren de forma automatica y los anuncios interstitial son animaciones que suelen ocupar toda la
pagina.
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El modelo de publicidad en Internet estd formado por cuatro roles claramente
diferenciables. Los anunciantes, la red publicitaria, los editores y los usuarios. Los
anunciantes son las empresas que pagan a la red de publicidad para que se muestre su
anuncio en las paginas de los editores. Los editores son las personas que tienen al
menos una pagina web y que perciben una retribucién econémica por prestar un
espacio de sus paginas en el que se muestran los anuncios. Los usuarios son personas
que navegan por Internet y que compran un producto cuando les interesa.

La red de publicidad es la encargada de gestionar todo el proceso de publicidad.
Entre las principales tareas se encuentran: la deteccion de fraude [3], la preservacion
de la privacidad de los roles y la gestion de pagos. Pero sin duda, la tarea mas
importante consiste en optimizar el rendimiento del modelo publicitario para que los
anunciantes tengan campaflas exitosas y para que tanto la red de publicidad como los
editores obtengan el maximo rendimiento por sus anuncios.

En la publicidad online existe una multitud de modelos de cobro a los anunciantes
como son el pago por mostrar un anuncio un cierto nimero de dias, el pago por
enlaces que apunten a la web del anunciante o el pago por canjeo de cupones?. Pero
los modelos mas utilizados con gran diferencia son el CPM, el CPC y el CPA.

En el modelo CPM (Cost-per-mile) los anunciantes pagan por cada mil
impresiones® de un anuncio. En el modelo CPC (Cost-per-click) se paga cada vez que
un usuario hace clic sobre un anuncio y por ultimo, en el modelo CPA (Cost-per-
acquisition) se paga cuando un usuario que hace clic en el banner de un editor realiza
una compra o contrata un servicio.

El modelo mas utilizado es el CPC, principalmente porque es el mas sencillo de
entender para los anunciantes y porque lo han adoptado las principales empresas del
sector*. Para optimizar el rendimiento de la redes CPC hemos de calcular la
rentabilidad de los anuncios en las campafias que lanzan los anunciantes.

Dentro del modelo de cobro CPC existen dos conceptos relacionados con el pago
de los anunciantes que son el CPC Maximo y el CTR. El CPC Maximo representa el
importe mas alto que un anunciante estd dispuesto a pagar por un clic. Sin embargo,
en la mayoria de los casos se le cobra un precio menor que se denomina CPC Real. El
CTR (Click-through rate) de un anuncio se define como el ratio entre el numero de
clics en el anuncio y el nimero impresiones. Conocer con total seguridad el CTR [4]
que tendrd un determinado anuncio en el futuro no es posible, pero si logramos
predecir el CTR de los anuncios con un margen de error muy pequefio podremos
elegir el anuncio que proporcione mayores beneficios.

Existen pocas publicaciones respecto a los algoritmos utilizados por las redes
publicitarias® [5]. Esto es algo muy razonable puesto que si se publicasen estos

2 El canjeo de cupones consiste en repartir un codigo asociado con un editor que al asignarle le
otorga una comision.

3 Una impresion significa que un anuncio se muestra en alguna pagina.

4 Las principales empresas del sector son Google, Yahoo y Microsoft.

3 Si bien es cierto que existe un famoso articulo de Tuzhilin sobre el sistema de deteccion de
fraude de Google, no hemos encontrado documentacion sobre los algoritmos que utilizan las
redes de publicidad.
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algoritmos las empresas perderian la ventaja competitiva. Ya que cualquiera podria
copiar las investigaciones que conllevan tantos afios y tantos recursos econdémicos.

Por otra parte, a las personas con intenciéon de cometer fraude se les facilita
vulnerar las redes publicitarias.

Para calcular el CTR utilizaremos modelos supervisados de tipo clasificaciéon. La
creacion de modelos supervisados es una parte importante del Data Science. El Data
Science consiste en obtener informacion de utilidad para las organizaciones a partir de
datos recolectados. Las técnicas que se aplican provienen de ciencias como logica,
estadistica, probabilidad, disefio de modelos o reconocimiento de patrones.

Se han desarrollado numerosas herramientas para simplificar y automatizar estos
procesos. Entre las herramientas de software libre mas completas y con mejores
resultados se encuentra R Studio. Utilizaremos esta herramienta para predecir
resultados con diversos métodos como: Splines de regresion multivariante de
adaptacion, Centroide disminuido mas cercano o Analisis discriminante lineal, y
posteriormente utilizaremos las ROA (Redes Organicas Artificiales) para contrastar
los resultados.

Primeramente, entrenaremos las redes ROA y el reto de los modelos con un
dataset. Una vez entrenados, probaremos la eficacia de estos con un conjunto de
entradas y posteriormente evaluaremos los modelos.

2. Redes de hidrocarburos artificiales y sus aplicaciones en la
prediccion CTR

En esta seccion explicamos brevemente la técnica de aprendizaje automatico
llamada redes de hidrocarburos artificiales (artificial hydrocarbon networks, AHN) y
posteriormente exponemos el modelo de prediccion CTR que proponemos utilizando
este método.

2.1. Redes de hidrocarburos artificiales

La técnica de redes organicas artificiales (artificial organic networks, AON) es una
clase de algoritmos inspirados en los compuestos de quimica organica, la cual permite
el empaquetamiento de informaciéon (patrones de datos) en moddulos llamados
moléculas. Ademas, esta técnica define mecanismos similares a los compuestos
quimicos organicos (heuristicas) que generan estructuras organizadas y Optimas en
términos de la energia quimica. Finalmente, las ROA preservan algunas
caracteristicas quimicas como: modularidad, herencia, organizacion y estabilidad
estructural [6].

Con ayuda del método explicado anteriormente, la técnica de redes de
hidrocarburos artificiales es una clase de algoritmos de aprendizaje supervisado
basados en las ROA. De hecho, el algoritmo esta inspirado en los hidrocarburos. De
manera similar a los hidrocarburos quimicos, las redes de hidrocarburos artificiales
unicamente utilizan dos unidades: atomos de hidrégeno y de carbono que pueden ser
relacionadas como maximo con uno o cuatro atomos, respectivamente. La union de
estos atomos en unidades pequefias se conoce como moléculas y la union de estas
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ultimas se conocen como compuestos, los cuales incluyen relaciones no lineales entre
moléculas. Este tipo de redes son adecuadas para problemas de modelado, asi como
de sistemas de prediccion y busqueda de patrones en datos desconocidos e inciertos.
Algunos de los ejemplos de aplicacion de esta técnica pueden encontrarse en la
bibliografia [7], [8].

2.2.Modelo de prediccion CTR basado en las redes de hidrocarburos
artificiales

Nosotros proponemos el uso de redes de hidrocarburos artificiales como un
método de aprendizaje supervisado para la construccion de un modelo de prediccion
CTR. Para esta aplicacion, decidimos el uso de redes de hidrocarburos artificiales
formadas de un compuesto lineal y saturado que reciba multiples entradas (categorias
de un conjunto de datos especificado) y genere una salida (el valor CTR). La Figura 1
muestra nuestra propuesta del modelo de prediccion CTR usando AHN.

Como se muestra en la Figura 1, el modelo de prediccion CTR es entrenado
usando una base de datos con informacion del tipo atributo-valor. El proceso de
entrenamiento se compone del uso del algoritmo de redes de hidrocarburos artificiales
multi-categorias. Después, se puede llevar a cabo una peticion basada en el mismo
tipo de atributos descritos en la base de datos. Finalmente, el modelo de redes de
hidrocarburos artificiales genera el valor respectivo de CTR.

En la siguiente seccioén, probamos nuestro modelo de prediccion CTR basado en
las redes de hidrocarburos artificiales utilizando un conjunto de datos de publicidad
con su valor CTR esperado.

B.B.D.D

Modelo s
Pregunta —_— l——» Prediccion
RHA CTR

Fig. 1. Nuestra propuesta del modelo de prediccion CTR basado en las redes de
hidrocarburos artificiales.

2.3.Prediccion del CTR del resto de algoritmos mediante
Caret de R Studio

R Studio es un entorno de programacion orientado al célculo cientifico. Esta
plataforma permite a los usuarios crear paquetes que implementan un conjunto
funciones o métodos matematicos. Caret es un paquete diseilado para simplificar el
proceso de construccion y evaluacion de modelos. Caret dispone de un total de 180
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métodos para la construcciéon de modelos predictivos de los cuales 138 son de
clasificacion y 42 de regresion [9].

Esta herramienta dispone de métodos que automatizan la seleccion de variables.
Esto permite construir modelos mas precisos, menos complejos y en menor tiempo.
Los métodos para la seleccion de variables descartan aquellas caracteristicas que no
aportan informacién valiosa o que son redundantes. Para este problema utilizaremos
un método llamado Recursive Feature Elimination [10]. Este método lo aplicamos a
todos los modelos menos para el ROA, puesto que este modelo integra un método
alternativo llamado PCA (Analisis por componentes principales).

El método RFE es de tipo Wrapper, es decir, tiene como entradas una
combinacion de predictores que utiliza para construir modelos. Y como salida una
métrica que evalia la precision del modelo mediante el método random forest. Esto
sirve para ir probando combinaciones de variables hasta lograr la mejor combinacion.

La principal ventaja de Caret es la simplicidad del codigo para construir modelos
con distintos métodos y con distintas configuraciones de parametros. Asi como la
implementacion de una serie de métricas para seleccionar automaticamente la mejor
configuracion de parametros de varios modelos que se generan con un método. Para
medir la precision del modelo se suelen utilizar métricas como el ROC, el AUC, la
Accuracy o el error RMSE.

Cada método tiene un numero de parametros determinado que suele estar entre
cero y tres. Por ejemplo, las redes neuronales tienen dos parametros que son el
numero de nodos y el nivel de aprendizaje. Caret hace un barrido de posibles valores
de los parametros pero también permite configurar esos parametros por el
programador [11].

Para evaluar los métodos se suelen hacer varios data sets y para ello se utiliza el
CV (Cross-validation). El método CV sirve para crear distintos training set de forma
que podemos construir modelos con el mismo método pero con muestras distintas. En
lugar de tomar la precision de un solo modelo calcula el promedio de todos y de
forma que los resultados son mas fiables.

Por ultimo, R Studio cuenta con un conjunto de librerias que permite crear
graficos muy ilustrativos y con gran calidad. Esto permite visualizar los resultados
obtenidos de una forma mucho mas comprensible.

3. Metodologia para la prediccion de CTR mediante métodos
supervisados

Para resolver el problema que se plantea hemos utilizado un dataset proporcionado
por la pagina web: Kaggle.com®. Este dataset recoge algunos parametros de las visitas
de los usuarios a la web www.criteo.com durante un periodo de siete dias. Sobre estas
visitas, se ha reducido en mayor medida el nimero de muestras en la que los usuarios
no hicieron clic en el anuncio que los que si lo hicieron.

6 Esta web se llama Kaggle.com y es famosa por que organiza muchos concursos a nivel
mundial.
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Las visitas vienen representadas en una tabla donde cada fila representa la visita
de un usuario y cada columna representa una caracteristica de un usuario o de la
pagina web. Por ejemplo, en la primera columna de la tabla se representa con “0” o
con “1” si el usuario hizo clic en el anuncio. La tabla tiene trece columnas con valores
de tipo entero y 26 valores de tipo string que representan ciertas categorias. Los
valores de las categorias han sido codificados mediante un hash a un valor de 32 bits
para garantizar la privacidad. Las filas estan ordenadas cronologicamente y cuando el
valor de cierto parametro se desconoce, simplemente se deja un espacio en blanco.

Para realizar el test de prueba utilizaremos un fichero con el mismo formato que la
tabla de entrenamiento pero sin la columna que indica si el usuario hizo clic. Para
evaluar el rendimiento de las ROA en la prediccion del CTR utilizaremos dos
métricas. La primera métrica estd basada en el logaritmo de la funcion de
probabilidad para una distribucion aleatoria de Bernoulli y la segunda métrica se basa
en algo tan sencillo como el porcentaje de aciertos sobre el total de pruebas.

Para entrenar las redes se eligieron un total de 1,000,000 muestras aleatorias, ya
que las ROA no soportan excesiva informacion. De este conjunto de datos, utilizamos
el 80% de observaciones aleatorias para el proceso de entrenamiento. El conjunto de
datos de entrenamiento se depurd, es decir, se quitaron los datos incompletos. Estas
caracteristicas se eliminaron con ayuda del PCA. Este método selecciona y ordena las
columnas mas importantes. Posteriormente los datos se estandarizaron usando (1),
donde x es una columna del dataset, i es la media del valor de dicha columna, o es la
desviacion estandar de dicha columna, y x4 es la columna estandarizada.

Para desarrollar el modelo de prediccion CTR la red organica se cre6 un
compuesto de 100 moléculas artificiales empleando la técnica de estimacion por
minimos cuadrados. Esta red se entrend con un coeficiente de aprendizaje de 0.5. El
coeficiente de aprendizaje es un parametro de las redes de hidrocarburos artificiales
que permite regular la tasa de asimilacion o regresion de los datos reales.

X—p
Xsta = ——— 1)

4. Resultados obtenidos

En la primera métrica, la probabilidad de que un usuario haga clic se expresa en el
rango [0,1]. Cuanto menor sea la estimacion de que el usuario no haga clic mas se
aproximara a cero y cuanta mayor probabilidad estimemos que el usuario hara clic
mas se aproximara a uno.

Una vez que hayamos establecido los resultados calcularemos el Log Loss del
modelo mediante la siguiente formula:

Log Loss = —1n} i=In [ yilog(yi) + (1—-yi)log(1—y;) ]

El uso del logaritmo permite que una equivocacion no tenga un castigo excesivo
en el resultado general. Con esta formula si decimos que la probabilidad de que haga
clic es de un 99% y acertamos nos dara una gran recompensa y si fallamos tendremos
una gran penalizacion.
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Los resultados obtenidos con el logaritmo de la funcién de probabilidad para una
distribucion aleatoria de Bernoulli han sido muy positivos puesto que hemos obtenido
un resultado de Log Loss = 0.6499.
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Fig. 2 Grafica con los resultados de la precision y el tiempo en horas de las redes.

Vamos a utilizar una segunda métrica mas facil de interpretar. Para medir la
eficacia del algoritmo lo expresaremos como el ratio del nimero de aciertos entre el
namero de casos totales. Diremos que el usuario hara clic en caso de que la
probabilidad estimada sea superior a 0,5 y diremos que no en caso de que sea inferior.
El sistema de prediccion puede arrojar cuatro posibles resultados:

e Verdadero positivo (VP): Predecimos que el usuario hara clic y el usuario lo hace.

Verdadero negativo (VN): Predecimos que el usuario no hara clic y si lo hace clic.

Falso Positivo (FP): Predecimos que el usuario hara clic y no hace clic.

Falso Negativo (FN): Predecimos que el usuario no hara clic y si hace clic.
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Si tenemos en cuenta que VP + VN + FP + FN = N. Entonces la tasa de precision
de nuestro sistema es igual a (VP + VN) / N y la tasa de error de (FP + FN) / N.

Los resultados obtenidos en esta métrica han sido VP = 19,597, VN = 161,614, FP
= 14,935 y FN = 3,854. Por lo que la precision ha sido de 90.61% y la Tasa de Error =
9.39%.

En la tabla 1 mostramos los resultados obtenidos con los distintos métodos
supervisados. Estos modelos los hemos creado con el paquete Caret de R Studio y con
el método “repeatedcv”, con 10 particiones y 3 repeticiones. Estos modelos se han
creado con 800,000 muestras y la precision del modelo se ha medido con 200,000
muestras del mismo modo que las redes ROA.

Tabla 1. Nuestra propuesta del modelo de prediccion CTR basado en las redes de
hidrocarburos artificiales.

Splines

R Orei. Arboles CART de reg gies'; Reduc. Analisis * "3k
- 8 CART Costo- mult. . analisis discrim ... OneR
nicas C5.0 . mas . . analisis
sensible de discr. lineal . .
cercano discrim.
adap
Precision 0,9061 0,8407  0,8394  0,8392 0,8384 0,8379 0,8374 0,8373 0,8367 0,832

Tiempo
construir  0:00:12 0:00:26  0:00:10  0:00:26  0:00:28  0:00:03  0:00:03  0:00:02 0:00:05  0:00:07
modelo

En la Figura 2 mostramos la precision de cada uno los modelos en comparacion
con el promedio de todos los métodos.

5. Conclusion

Consideramos que las ROA son un modelo de datos muy efectivo y que se pueden
adaptar a muchos tipos de problema. Ademas tienen la ventaja de que permiten crear
modelos en un tiempo reducido.

Las ROA permiten una prediccion de CTR de aproximadamente el 90% de
precision lo cual es un buen resultado. Una mejora podria ser aplicar una heuristica
que mejorara los resultados de la estimacion por minimos cuadrados. También se
podrian utilizar técnicas hibridas de aprendizaje (p.e., redes bayesianas para datos
incompletos, arboles AVL para mejorar la busqueda de informacion, etc.), ya que una
sola técnica limita el potencial de aprendizaje en problemas reales.

Una desventaja de las ROA es que no soportan ser entrenadas por un gran nimero
de muestras. Una solucion para esto seria entrenar un conjunto redes orgénicas. Por
ejemplo crear 1,000 redes organicas artificiales y predecir el resultado como el
promedio de todas las redes.

Por otra parte, consideramos que este tipo de redes pueden ser un buen aliado en la
lucha contra el fraude que se produce en la publicidad en Internet. Existen muchas
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amenazas para las redes como son los botnets 7 [12], las granjas de clics® o los propios
editores’. Todas las redes de publicidad estdn expuestas a este tipo de amenazas y
muchas de ellas son muy dificiles de detectar. Las ROA son muy ftiles para la
deteccion basada en anomalias. Es decir, en primer lugar se podrian entrenan las redes
con parametros que representen el comportamiento habitual de los usuarios. Una vez
entrenadas, cuando las redes perciban un comportamiento distinto al acostumbrado
podran mandar un mensaje de alarma.

La principal ventaja que tienen las ROA en este campo es que son capaces de
sefialar el parametro por el cual han considerado la visita no es valida. Es decir, que
ademas de descartar el clic nos proporciona cierta informacion sobre esta decision.
Junto con las ROA, seria conveniente utilizar algunos filtros que comprueben si
existen demasiadas IPs de la misma zona, usuarios reincidentes o un excesivo niumero
de clics en un determinado anuncio.

6. Trabajos futuros

Las ROA son modelos predictivos muy eficaces y que tienen utilidad para un gran
nimero de problemas. Un proyecto interesante con este tipo de redes seria crear un
paquete para R Studio o para Matlab. Esto facilitaria que muchas personas las usaran
y pudiesen comprobar su precision frente a otros modelos de una forma sencilla.

Otra mejora consistiria en crear un conjunto de predictores para aumentar el
porcentaje de aciertos o de predicciones tanto para clasificacion como para regresion.
En el caso de clasificacion la clase vendra determinada por la clase que predigan la
mayoria de los modelos. En el caso de los modelos de regresion, el valor que se
prediga sera el promedio de los valores que predigan todos los modelos.

Las redes organicas artificiales pueden ser muy utiles para la deteccion de fraude
en la publicidad en Internet. Estas redes podrian entrenarse con visitas normales
realizadas por los usuarios y en el caso de que detectaran un comportamiento anémalo
avisaran a la red publicitaria. También se puede hacer a la inversa, es decir, entrenar
las redes con las visitas de los usuarios fraudulentos y en caso de que sea parecido
notificar a la red de publicidad.

Otra linea de investigacion futura podria ser hacer una estimacion del tiempo
necesario para construir el modelo con ROA. De este modo, si el tiempo es muy alto
el usuario podra abortar la operacion o planificarse teniendo en cuenta el tiempo de
calculo.

Para ello, deberiamos crear un modelo con varias muestras que tuviera como
entradas: el nimero de muestras, el nimero de procesadores, la memoria RAM, la
velocidad de los procesadores, el sistema operativo y el numero de entradas. Este
algoritmo se podria ir actualizando segun se vaya ejecutando el programa de la misma

7 Los botnets son pequefios programas que se insertan en las computadoras de los usuarios y
que pueden navegar y hacer clicks sin que el usuario lo sepa.

8 Las granjas de enlaces son equipos de personas que pueden estar en paises como la india y que
se dedican a hacer click para arruinar campafias de publicidad.

% Los editores pueden hacer trampas para aumentar sus propios ingresos y muchas veces piden
ayuda a otras personas para hacerlo.
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forma que lo hacen las descargas. Pues no tenemos garantizado que el 100% del
procesador vaya a ser para este programa.
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Resumen. Existen diversos algoritmos de clasificacion para el proceso de clasi-
ficacion automatica de documentos, estos algoritmos buscan soluciones eficien-
tes y rapidas, es por lo cual, el Algoritmo Genético es ideal para aplicar a este
contexto, ya que es capaz de encontrar soluciones eficientes en unos cuantos se-
gundos, por su capacidad de examinar el espacio de bisqueda en forma amplia y
eficiente. Este Articulo se centra principalmente en analizar el desempefio del
Algoritmo Genético para la clasificacion automatica de documentos. En este ar-
ticulo se analiz6 el desempefio que tiene el algoritmo OlexGA, que posee como
base un Algoritmo Genético, mediante diversas pruebas de mineria de datos.

Palabras clave: algoritmo genético, clasificacion texto, algoritmo evolutivo,
OlexGA, mineria de datos, WEKA.

1. Introduccion

La clasificacion automatica de documentos se define como el proceso de separar
los documentos en grupos o clases. El criterio de agrupamiento es acuerdo en las simi-
litudes que existen entre ellos [1]. La clasificacion automatica de documentos se rela-
ciona con dos disciplinas Informaticas :1) la Mineria de Datos y 2) la Recuperacion de
Informacion, la Primera disciplina utilizan las técnicas que se ocupan para la clasifica-
cion de objetos, por ultimo, la segunda disciplina utilizan los conceptos y métodos para
el pre-procesamiento de documentos, es decir, esto consiste en la transformacion de la
informacion no estructurada de los documentos a informacion estructurada manejable
para los algoritmos de clasificacion [2].

Este articulo esta estructurado de la siguiente manera. En la seccion 2 se analiz6 el
estado del arte de la clasificacion automatica de documentos aplicando un enfoque evo-
lutivo. En la seccioén 3 se proporciona una breve descripcion del proceso de clasifica-
cion automatica de documentos. La seccion 4 aborda como se realiza las pruebas, en la
seccidon 5 se muestran los resultados de las pruebas, en la seccion 6 se presentan la
discusion de los resultados y por tltimo, la seccion 7 se tiene las conclusiones.

pp. 33-43 33 Research in Computing Science 93 (2015)



Juan Manuel Z&rate Sanchez, Hilarion Mufioz Contreras, Maria Antonieta Abud Figueroa

2. Estado del arte

En el contexto de la Mineria de Datos, el uso de Algoritmo Genético para clasifi-
car documentos ofrece multiples ventajas como ahorro de tiempo, dinero y esfuerzo.
Por tal razon, diversos trabajos en la literatura han abordado este enfoque.

Yolis et al. [3] describen las restricciones que presentan los algoritmos de clasifi-
cacion para categorizar los documentos, argumentando que los tiempos de computo son
inaceptables. Segun la perspectiva del autor, una solucion para resolver esta problema-
tica es la aplicacion del Algoritmo Genético. Este trabajo propone un algoritmo gené-
tico que presenta un operador cruzado y cuatro operadores de mutacion, diseiiados es-
pecialmente para solucionar la problematica de la clasificacion automatica de docu-
mentos, el disefio del algoritmo de clasificacion se adapta a los conceptos que aplican
los algoritmos genéticos. Se realizaron experimentos cuyos resultados confirman que
el algoritmo propuesto es una buena solucion para la clasificacion de documentos. Te-
niendo como conclusion que los algoritmos genéticos son una herramienta poderosa
para la resolucion de problema donde las soluciones son amplias y optimizacion son
complejas, sin embargo, el autor afirma que los algoritmos genéticos no son un método
de solucion universal de problemas, sino un paradigma que debe adaptarse correcta-
mente al problema a resolver.

K. Premalatha et al. [4] describen un proceso de clasificacion de documentos ba-
sado en el Algoritmo Genético con un operador de mutaciéon simultdnea y un nimero
de tasa de mutacion. En la mutacion simultanea, el algoritmo genético, utiliza varios
operadores de mutacion en la produccion de la proxima generacion. El operador de
mutacion es representativo para el éxito de los algoritmos genéticos, ya que amplian las
direcciones de busqueda y evita la tendencia a una optimizacion local. El algoritmo
propuesto aumentd notablemente el éxito para la clasificacion de documentos, para
comprobar esto se compard con el algoritmo genético simple con el algoritmo de K-
mean.

Meena et al. [5] exponen que las técnicas de agrupacion tienen mejor optimizacion
aplicando el enfoque del Algoritmo Genético. El algoritmo k-mean es un método po-
pular para la categorizacion de documentos de texto, pero sus resultados se basan en la
eleccion de los centros de conglomerados, esto facilmente se traduce en optimizacion
local. En este trabajo se propuso en utilizar un método dindmico para la agrupacion
basado en el Algoritmo Genético, el objetivo es encontrar facilmente mejores centros
de conglomerados y reduciendo las iteraciones mediante con otra técnica de optimiza-
cion DDE (Discrete Differential Evolution). Se obtuvo como conclusion que hay una
mejora en la categorizacion de documentos utilizando la combinacioén del algoritmo
genético y DDE.

A. Casillas et al. [6] presentan un algoritmo que realiza la categorizacion de una
coleccidon de documentos, sin conocer previamente el nimero de agrupacion. En este
trabajo se diseiid e implement6 un algoritmo genético que encuentra un valor préoximo
al 6ptimo nimero de agrupacion k, con un costo computacional menor que con la regla
de Calinski y Harabasz, este algoritmo obtiene un valor aproximado del 6ptimo niimero
de agrupacion k y resuelve la forma de agruparlos dentro de las agrupaciones de k. El
autor evaluo este algoritmo con conjuntos de documentos, que son el resultado de salida
de un motor de busqueda ante consultas de un usuario, por lo cual se afirma que el
algoritmo es capaz de realizar una agrupacion en linea.
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A. Villagra et al. [7] detallan en forma breve una de las lineas de investigacion que
se realiz6 en el Laboratorio de Tecnologias Emergentes (LabTEm) sobre Algoritmos
Evolutivos y su aplicacién como técnica alternativa y complementaria en tareas de Mi-
neria de Datos, concretamente en la clasificacion de objetos. En la actualidad, se alma-
cenan enormes cantidades de datos y no es facil representar e interpretar los datos que
estan almacenados, por consiguiente es dificil obtener informacion relevante para la
toma de decisiones basadas en dichos datos. La Mineria de Datos implica "escavar" en
esa inmensidad de datos, en busqueda de patrones, asociaciones o predicciones que
permitan transformar esa marafia de datos en informacion util. Esta linea de investiga-
cién tuvo como resultado técnicas avanzadas de mineria de datos basadas en el enfoque
evolutivo.

Veronica et al. [8] presentan un Algoritmo Genético con el nombre Olex-GA, para
clasificacion de texto basados en reglas de induccion de la siguiente forma: “clasifica-
cion de documentos d bajo la categoriac sit; € d o ...0t, € d yno contenga (t,,41 €
do..oty.m €d)”, donde cada t; es un término. Olex-GA se basa en una eficiente
representacion binaria de varias reglas por individuos y utiliza como funcién de aptitud
F-medida. El algoritmo de clasificacion propuesto fue probado sobre la prueba estandar
de los conjuntos Reuters 21578 y Ohsumed, y se compard con varios algoritmos de
clasificacion.

Como se observa en la revision del estado del arte, la utilizacion de Algoritmo Ge-
nético en la mineria de datos es una buena solucion para la clasificacién automatica de
documentos.

3. Proceso de clasificacion automatica de documentos

Para comprender el proceso de clasificacion automatica de documentos se debe ana-
lizar el proceso normal que hace un clasificador humano; este proceso se define de la
siguiente forma:

“... el acto de organizar el universo del conocimiento en algun orden sistematico. Se
considera la actividad mas importante de la mente humana. El hecho de clasificar re-
side en el dicotdmico proceso de diferenciar los objetos que tienen ciertas caracteris-
ticas de otros objetos que no tienen y agruparlos en una clase los objetos que tienen
caracteristicas comunes” [9].

Esto se traduce en términos de gestion documental, que la clasificacion de documen-
tos manual consiste en tres simples pasos:

e [Leer el documento para tener una idea precisa de su contenido.

e Resumir el contenido en un tema principal

o Establecer qué categoria se acerca mas al tema principal y representar el docu-
mento mediante una notacion propia de la clasificacion, de tal forma que el alma-
cenamiento esté en orden y que la recuperacion del documento sea posible.

El clasificador automatico no tiene la capacidad de enfrentar en una forma directa
algunas tareas de la clasificacion manual, por lo cual estas tareas son realizadas con
diferentes métodos que lleven a un resultado similar. Por ejemplo, la tarea de leer el
documento e identificar su contenido, el sistema de clasificador automatico suele llevar
a cabo este proceso mediante la utilizaciéon de métodos de indizacion automatica. Es
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evidente que el proceso de indizacidén automatica no tiene nada que ver con el proceso
que realiza un clasificador humano, ya que este tiene una lectura secuencial, ademas, el
sistema de clasificacion automatica no entiende o comprenden los contenidos de los
documentos, pero lo representa en una forma que simule el entendimiento.

En la tarea de resumir el contenido en un tema principal, es un proceso facil para un
clasificador humano, pero para el sistema de clasificacion automatica es l6gico pensar
que no pueda asignar un tema principal a un contenido de un documento, como lo haria
un clasificador humano, ya que el sistema de clasificacion automatico no comprende
el contenido y desconoce el tema principal o su significado.

Por ultimo, el proceso de establecer la clasificacion de un documento de acuerdo
con su tema principal es una tarea relativamente sencilla para un clasificador humano,
ya que este comprobaria la pertenencia del tema principal del documento a cada una
de las categorias principales de la clasificacion hasta encontrar la correcta y después
descender por las subcategorias hasta localizar la que mas se adapte al tema principal
del documento. Un clasificador automatico no podra llevar a cabo este proceso de
forma directa, ya que no conoce el significado del tema principal del documento.

Por lo anterior descrito, es evidente que el trabajo de un clasificador humano no se
logra llevar acabo directamente por un clasificador automatico, ademas, la parte inte-
ligente del sistema de clasificacion automatico esta enfocado en la aplicacion de un
algoritmo que permite el aprendizaje.

Los algoritmos de clasificacion asignan a los documentos una o varias etiquetas,
categorias o clases prestablecidas, sin embargo, no tiene como objetivo emular el com-
portamiento de un clasificador humano, sino aprovecharse de ¢l, para lograr las mis-
mas conclusiones con diferentes métodos. Para lograr aprovecharse del clasificador hu-
mano es necesario utilizar un conjunto de documentos de entrenamiento. Este conjunto
de documento de entrenamiento ha sido preclasificado por clasificadores humanos ex-
pertos en la materia.

El proceso de clasificacion automatica de documento suele contener tres etapas ge-
nerales [10] :

1. Pre-procesamiento,
2. Construccion de Clasificador,
3. Clasificacion de nuevos documentos.

A continuacion se describiran las etapas de la categorizacion automatica de docu-
mentos.

3.1.Preprocesamiento

En esta etapa de proceso de clasificacion automatica de documentos, los textos de
los documentos se trasfiere a un formato compacto que se utiliza en las siguientes eta-
pas. En este proceso incluye los siguientes métodos:

Stemming: Es un método reduce una palabra a su raiz, por ejemplo, tenemos una
consulta sobre “bibliotecas” que también saldran documentos que tenga la palabra “bi-
bliotecario”, porque la raiz de las dos palabra es “bibliotec”.
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Stopwords: es una técnica que elimina palabras de funcion, por ejemplo: preposi-
ciones, articulos, conjunciones y otras palabras dependiente del dominio. Esta elimina-
cion es acuerdo a un diccionario prestablecido y se aplica después del método de Stem-
ming

Eleccion de atributos: cada palabra del texto sera un atributo, esto solo tendra dos
valores 1 y 0, las palabras que sean irrelevante seran eliminadas, por ejemplo, las
palabras que se repitan en todos los documentos.

Con estos métodos se construye la representacion compacta de los documentos
para los algoritmos de clasificacion.

3.2.Construccion de clasificador

La gran parte de los algoritmos de clasificacion llevan a cabo un tipo de entrena-
miento o aprendizaje antes de realizar la tarea de clasificar nuevos documentos. Para
realizar este tipo de aprendizaje se debe contar con un conjunto de documentos de en-
trenamiento ya clasificados por expertos. Los conjunto de documentos de entrena-
miento son los documentos convertidos en conjuntos de atributos y valores por la etapa
anterior, por lo cual, se utilizan para construir un clasificador que asignara categorias a
nuevos documentos.

3.3.Clasificacion

Este el ultimo proceso de la clasificacion automatica de documentos, es la mas
rapida que los anteriores procesos, ya que todo el trabajo del proceso de clasificacion
automatica de documentos recae en la etapas de pre-procesamiento y construccion del
clasificador. Para clasificar un conjunto de documentos nuevos, previamente pre-pro-
cesado, se utiliza el clasificador construido en la anterior etapa.

4. Analisis del desempeiio del clasificador basado en algoritmo
genético

Una vez que se comprendio el proceso de Clasificacion Automatica de Documentos
se procedi6 a la evaluacion del desempefio del Algoritmo Genético para la clasificacion
de documentos. Cabe mencionar que este trabajo no tiene como objetivo desarrollar
un sistema de clasificacion de documentos, sino realizar un analisis del desempefio del
Algoritmo Genético para la tarea de clasificacion de texto y comparando con otros al-
goritmos de clasificacion, por lo cual, se utilizd API (Application Programming Inter-
face) de WEKA.

Los criterios para medir el desempefio del algoritmo genético giran en dos criterios:
1) El criterio de eficiencia hace referencia a las medidas que estan relacionados con los
tiempos computacionales requeridos para llevar a cabo los procesos construccion del
clasificador y la evaluacion del clasificador. 2) El criterio de efectividad se refiere a
nuestra capacidad para medir el comportamiento que tiene el clasificador desde un
punto de vista de la calidad de resultados obtenidos por ¢l mismo. Para medir el desem-
pefio de los algoritmos de clasificacion se emplearon 3 tipos de prueba:

37 Research in Computing Science 93 (2015)



Juan Manuel Z&rate Sanchez, Hilarion Mufioz Contreras, Maria Antonieta Abud Figueroa

Percentage Split: En este caso, se dividira el conjunto de entrenamiento en dos par-
tes: los primeros 66% de los datos para construir el clasificador y el 33% finales, para
hacer la evolucion.

Cross-validation: Este tipo de prueba se realiza una validacion cruzada estratificada
del niamero de particiones dado (Folds). La validacion cruzada consiste en: dado un
numero #n se divide los datos en n partes y, por cada parte, se construye el clasificador
con las n-1 partes restantes y se prueba con esa particion.

Supplied test set: Este tipo de evaluacion se construye el clasificador con un con-
junto de documentos de entrenamiento y el clasificador se evalta con otro conjunto de
documentos de prueba para calcular sus aciertos.

4.1.Conjunto de documentos

En este trabajo se us6 el conjunto de documentos denominado Reuters 21758, es
una coleccion de documentos de noticias reales que aparecieron en cables de la agencia
Reuters durante 1987. Los documentos fueron recopilados y categorizados manual-
mente por personal de la agencia y de la compaiiia Carnegie Group [11]. La coleccion
Reuters 21578 es un estandar para la prueba de algoritmos de clasificacion, por lo que
los resultados obtenidos tendran mucha mas validez que si los experimentos se realiza-
ran sobre un conjunto de datos recopilados sin seguir una metodologia estandar. Ade-
mas se utilizo en diversos trabajos [4], [12], [13], [14], [15], [16] y [17]. Antes de usar
la coleccion de Reuters 21578 se tiene que realizar un pre-procesamiento para obtener
una representacion compacta de los documentos, en este trabajo se utilizé la represen-
tacion compacta de un investigador del El Instituto de Teoria de la Informacion y Au-
tomatizacion de la Republica Checa, que lo puso a disposicion en [18].

Esta representacion esta dividida en dos conjuntos: el primer conjunto de documen-
tos de entrenamiento, que contienen 7769 documentos y el segundo es de conjunto de
documentos de prueba (fesf), que contienen 3018 documentos, ademas, solo se selec-
cion¢ diez clases que contienen la mayor cantidad de documentos para la prueba, estas
clases se observan en la tabla 1.

Tabla 1. Las diez clases o clasificacion con mayor cantidad de documentos de prueba

Clase Numero de documentos de esta
clase en el conjunto de pruebas

EARN 1087
ACQ 719
CRUDE 189
MONEY-FX 179
GRAIN 149
INTEREST 131
TRADE 117
SHIP 89
WHEAT 71
CORN 56

Todos los conjuntos documentos entrenamiento y de prueba de la coleccion de
Reuters se convirtio al formato ARFF, que es un formato de WEKA, para construir los
diferentes clasificadores.
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4.2.Algoritmos de clasificacion

Existen diversos algoritmos de clasificacion empleados para la clasificacion de do-
cumentos, sin embargo, no son especificamente para este fin sino que se han propuesto
para clasificar de todo tipos de objetos, es decir, algunos de esto se adaptan con mas o
menos para la clasificacion de documentos. A continuacion se muestran los algoritmos
de clasificacion empleados en los experimentos, cabe aclarar que estos algoritmos son
los que han sido utilizados para la clasificacion de documentos y estan implementados
en WEKA: OlexGA, Ridor, JRip, J48, ADTree, IBK, NaiveBayesMultinomial y Li-
bSVM.

El Algoritmo OlexGA es un algoritmo de clasificacion basado en el Algoritmo Ge-
nético, la descripcion de este algoritmo se encuentra en [8], el cual se va analizar su
desempefio por ser un algoritmo con enfoque evolutivo.

5. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la realizacion de las pruebas
descritas anteriormente, cada prueba se repitié 10 veces para sacar un promedio de cada
algoritmo de clasificacion.

En la prueba de Percentage Split se obtuvo los datos que se muestran en las tablas
2 y 3, con estos resultados se llega a la conclusion que el algoritmo OlexGA tiene en
promedio de precision de 96.14, sin embargo, algunos algoritmos tienen un promedio
de precision mayor que OlexGA, por ejemplo, JRIP Y NaiveBayesMultinomial, pero
su promedio de tiempo es mayor que el OlexGA , por lo cual , este algoritmo de clasi-
ficacion con enfoque evolutivo tiene un buen desempefio al dar resultados aceptables
en pocos segundos (ver Tabla 3) .

Tabla 2. Precision obtenida de la prueba de Percentage Split.

Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM. LibSVM
ACQ 86.51 92.33 93.64  93.76 90.07 93.66 96.54 94.71
CORN 99.53 99.38 99.56  99.41 99.45 98.33 98.29 95.28
CRUDE 97.38 97.27 97.86  97.76 96.98 97.36 97.5 96.49
EARN 95.53 95.69 95.85 95.51 94.11 95.59 95.66 96.14
GRAIN 98.89 98.46 98.87  98.54 98.55 96.74 97.01 96.56
INTEREST 96.59 96.8 97.28  96.88 96.35 97.32 97.37 96.08
MONEY 96.84 96.21 97.13 96.57 95.63 97.06 96.63 95.8
SHIP 98.81 98.04 98.56  98.42 98.34 98.36 98.72 96.83
TRADE 92 96.61 97.12  96.95 96.56 96.61 96.38 96.15
WHEAT 99.33 99.38 99.47  99.33 99.44 97.79 97.97 94.91
PROMEDIO 96.14 97.01 97.53  97.31 96.54 96.88 97.20 95.89

Tabla 3. Tiempo obtenido para la construccion del clasificador y su evaluacion en la prueba de

Percentage Split.

Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM LibSVM
ACQ 4.928 30.89 64.11 29.1 47.01 40.63 4.126 6.912
CORN 5.457 6.969 10.6 4.486 41.82 70.44 7.117 2.696
CRUDE 4.715 7.149 24.96 11.67 49.43 60.59 6.121 3.015
EARN 4.535 28.02 30.9 16.7 45.97 50.07 5.056 6.82
GRAIN 4.617 7.839 19.51 12.71 51.46 52.82 5.341 3.196
INTEREST 5.748 8.53 31.72 16.21 48.42 47.33 4.795 3.467
MONEY 4.714 9.27 28.8 20.78 46 55.5 5.619 4.494
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Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM LibSVM
SHIP 5.298 10.15 18.94 15.4 51.55 4533 4.59 1.743
TRADE 5.149 8.27 21.95 9.387 45.86 56.63 5.723 3.477
WHEAT 6.481 5.475 8.764  5.754 37.49 58.4 5918 2.808
PROMEDIO 5.1642 12.25 26.02 14.21 46.50 53.77 5.44 3.86

En la prueba de Cross-validation se obtuvo los siguientes resultados que se mues-
tran en las tablas 4 y 5, con estos datos se llega a la conclusion que el algoritmo OlexGA
tiene un promedio de precision aceptable en un menor tiempo que los otros algoritmos
de clasificacion analizados.

Tabla 4. Precision obtenida de la prueba de Cross-validation.

Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM. LibSVM
ACQ 86.7 92.45 93.65 93.85 90.27 93.63 96.46 94.75
CORN 99.6 99.44 99.55 99.48 99.51 98.36 98.25 95.39
CRUDE 97.56 97.22 97.79 97.62 96.95 97.23 97.52 96.53
EARN 95.5 95.28 95.83 95.46 94.07 95.76 95.85 96.22
GRAIN 98.89 98.51 98.88 98.52 98.64 96.69 96.95 96.51
INTEREST 96.59 96.81 97.21 96.8 96.41 97.35 97.38 95.96
MONEY 96.78 96.29 97.04 96.47 95.6 96.97 96.53 95.88
SHIP 98.77 98.09 98.58 98.45 98.33 98.34 98.75 97.58
TRADE 92.31 96.76 97.24 97.07 96.6 96.63 96.34 96.34
WHEAT 99.41 99.4 99.45 99.38 99.41 97.91 97.99 95.43
PROMEDIO 96.211 97.02 97.52 97.31 96.579 96.88 97.20 96.05

Tabla 5. Tiempo obtenido para la construccion del clasificador y su evaluacion en la prueba de
Cross-validation

Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM. LibSVM
ACQ 19.96 202.5 409 239.4 353.3 151.4 15.38 31.55
CORN 23.18 28.14 42.92 18.85 158.6 176.7 17.91 8.089
CRUDE 21.03 55.8 158.1 76.82 252.6 175.7 17.8 11.16
EARN 24.21 95.28 95.83 95.46 94.07 95.76 95.85 96.22
GRAIN 24.01 78.41 178.5 111.9 320.6 159.3 16.14 12.58
INTEREST 22.77 59.95 176.9 102.8 248.2 156.6 15.89 13.5
MONEY 18.73 60.89 179.2 123.6 228.3 179.6 18.19 18.82
SHIP 19.05 71.03 130.1 104.2 273.9 153.1 15.53 6.886
TRADE 25.4 62.26 195.5 84.96 234.2 182.2 18.43 14.09
WHEAT 18.14 24.14 43.7 24.41 127 168.4 17.06 8.334
PROMEDIO 21.648 73.84 160.97  98.24 229.07 159.87 24.81 22.12

En la prueba de Supplied test set se obtuvo los siguientes datos que se muestran en
las tablas 6 y 7. En la tabla 7 se observa que el algoritmo OlexGA tiene un promedio
de tiempo de 5 segundos, es evidente que el algoritmo de clasificaciéon con enfoque
evolutivo tiene un mejor tiempo que los demas algoritmos, ademas, en el promedio de
precision tiene un resultado aceptable.

Tabla 6. Precision obtenida de la prueba de Supplied test set.

Clases OlexGA  Ridor JRip J48 ADTree IBk NaiveBayesM. LibSVM
ACQ 86.4 92.93 94.61 94.7 89.96 93.64 97.21 94.72
CORN 99.49 99.65 99.68 99.71 99.73 98.62 98.36 96.32
CRUDE 97.76 97 97.62 97.42 97.46 95.67 97.24 95.95
EARN 97.33 96.57 96.99 96.61 96.34 97.38 97.68 98.05
GRAIN 99.25 98.45 99.11 98.73 98.92 97 97.18 97.54
INTEREST 96.38 96.68 97.25 96.15 96.66 96.68 97.25 96.15
MONEY 96.31 95.84 96.46 95.93 95.11 95.39 96.6 95.38
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Clases OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM. LibSVM
SHIP 98.61 98.14 98.81 98.58 98.89 96.6 98.71 97.41
TRADE 93.65 97.44 97.73 97.5 97.57 96.34 96.91 96.95
WHEAT 99.53 99.53 99.57 99.39 99.52 98.29 98.21 96.55
PROMEDIO 96.47 97.22 97.78 97.47 97.01 96.56 97.53 96.50

Tabla 7. Tiempo obtenido para la construccion del clasificador y su evaluacion en la prueba de

Supplied test set.

Clase OlexGA Ridor JRip J48 ADTree 1Bk NaiveBayesM. LibSVM
ACQ 6.042 68.55 125 57.55 85.39 62.87 6.37 12.08
CORN 4.603 9.733 15.18 6.009 62.04 77.52 7.828 3.617
CRUDE 4.502 19.92 61.93 30.13 90 81.28 8.204 5.008
EARN 4.753 47.7 60.45 32.81 81.07 77.07 7.799 16.13
GRAIN 5.729 30.81 70.07 45.09 134.2 83.55 8.443 7.764
INTEREST 5.903 25.75 84.1 46.82 84.63 64.73 6.546 6.001
MONEY 4.684 26.57 77.18 48.86 82.64 74.32 7.507 7.806
SHIP 4.557 23.73 55.56 40.76 95.39 59.73 6.047 2.943
TRADE 4.876 19.25 49.8 23.88 79.34 73.35 7.408 6.339
WHEAT 4.401 9.17 16.98 10.05 39.34 74.64 7.538 3.807
PROMEDIO 5 28.11 61.62 34.19 83.404 72.90 7.36 7.14

6. Discusion de los resultados

Este trabajo tuvo la finalidad de analizar el desempefio que tiene el Algoritmo Ge-
nético para el problema general de la clasificacion automatica de documentos aplicando
las técnicas de mineria de datos que ofrece la herramienta de WEKA. Los resultados
obtenidos de las tres pruebas, se puede deducir que se obtienen resultados aceptables,
como se muestra en la figura 1.

Precision
105
100
95
R 90 Supplied test set
Cross-validation
85 ——— Percentage Split.
80

Fig. 1. Grafica de los resultados de presion en las tres pruebas.

Ademas se consigue estos resultados en un tiempo menor que la mayoria de los
algoritmos de clasificacion analizados, como se muestra en la figura 2, por lo cual, se
llega a la conclusion que la aplicacion de los Algoritmos Genético en la clasificacion
de automatica de documentos se consiguen soluciones aceptables en un menor tiempo.

41 Research in Computing Science 93 (2015)



Juan Manuel Z&rate Sanchez, Hilarion Mufioz Contreras, Maria Antonieta Abud Figueroa

Tiempo (s)

LibSVM B7.1495

NaiveBayesM. :7‘369

- 72.906

1Bk
I

ADTree ESNSSHIDZN H Supplied test set

I

14g WSEELSS9 Cross-validation
|
IETEZ5T W Percentage Split.

JRip ge >p
—

Ridor MEENL1E3

Olexca @005

o

50 100 150 200 250 300

Fig. 1. Tiempo promedio de los algoritmos de clasificacion en las tres pruebas.

7. Conclusion

Los algoritmos de clasificacion de documentos estan en creciente atencion debido

al aumento de la cantidad de informacion electronica, y a la necesidad de accederla en
el menor tiempo posible y con mayor eficacia. Si bien existen algoritmos que dan re-
sultados aceptables en la clasificacion de documentos, los tiempos de computo que re-
quieren son inaceptables para las aplicaciones practicas.

En las pruebas realizadas para este trabajo se confirma que los algoritmos genéticos

son una poderosa herramienta para la solucionar el problema general de la clasificacion
automatica de documentos, dando como resultado soluciones aceptables en un mejor

tiempo.
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Resumen. Debido a la existencia de miltiples Bibliotecas Digitales en
Internet, cuando un usuario pretende obtener una buena parte de la
informacién disponible sobre un tema, éste tiene que invertir mucho
tiempo para buscar las fuentes dentro de ellas y después integrar los
resultados que considera relevantes. En este articulo se presenta la aplica-
cién de un sistema multiagente que realiza bisquedas de documentos en
diferentes bibliotecas digitales dada una determinada consulta y criterio,
para que posteriormente integre los resultados y los presente al usuario.
El sistema integra las ventajas de los sistemas Multiagente, Arquitecturas
Orientadas a Servicios y algunos de los principios de la Integracion de
Informacién. En el articulo, se presenta el detalle de la arquitectura
propuesta (roles de agentes y protocolos de interaccién) y de las fases
de Integracién de Informacidn, lo que conforma el nicleo del sistema.

Palabras clave: sistema multi-agente, arquitecturas orientadas a ser-
vicios, integracién de informacién, bibliotecas digitales.

1. Introduccion

Debido a que existen multiples Bibliotecas Digitales (BD’s) en Internet, se
ha constatado la complicacién de realizar multiples bisquedas de documentos
(libros, revistas, articulos) sobre un determinado tema tratando de aprovechar
la mayor parte de la informacién disponible. El principal problema radica en que
el usuario tiene que invertir mucho tiempo en buscar las BD’s,; dentro de ellas y
después integrar los resultados que considera relevantes.

Tratando de resolver este problema la Federacién de Bibliotecas Digitales
de los Estados Unidos de Norteamérica estd desarrollando un proyecto [1] que
pretende unir los sistemas web de més de 33 BD’s universitarias de ese pais junto
con los Archivos de la Nacién.

Con la finalidad de ofrecer una solucién al problema surge una serie de
preguntas cuya respuesta puede facilitar la propuesta de un sistema, por ejemplo:
1) ;Cdmo hacer un sistema dindmico que permita incluir y modificar BD’s sin
tener que reprogramar el sistema?, 2) ;Cémo integrar la informacion de varias
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fuentes?, 3) sCémo re-ordenar (ranking) informacion ya ordenada de varias
fuentes de acuerdo a una consulta y criterio?

Referente a la pregunta 1, hay que considerar que la mayoria de los sistemas
de las BD’s ya estan hechos por lo que la integracién de Sistemas es fundamental.
Buscando facilitar la integracién de los sistemas se pensé en hacer uso de las
Arquitecturas Orientadas a Servicios (SOA por sus siglas en inglés) y los Sistemas
Multi-agentes (SMA) para lidiar con el dinamismo del sistema.

SOA propone una forma donde el software se presenta como servicios de
aplicacién. Estos servicios [2] son: débilmente acoplados, altamente interopera-
bles, se pueden re-usar y por ende permiten desarrollar aplicaciones con mayor
rapidez.

Por otro lado tenemos al SMA [3] una red débilmente acoplada de agentes
de software que interactiian para resolver problemas que van més alld de su
conocimiento o capacidades individuales. Es importante sefialar que SMA y SOA
se pueden complementar. Segtiin Sycara et al. [4] un problema existente se puede
resolver mediante un conjunto de servicios (Web o de Agente) los cuales son
descubiertos por un agente que integre los resultados de diferentes servicios, lo
cual se consider6 para proponer una solucién a la pregunta 2 y 3.

Con la finalidad de que un agente pueda integrar y re-ordenar informacién
existen algunas metodologias para la integracién de informacién (fusién de da-
tos), un ejemplo de estas son los métodos que segin Vogt y Cottrell [5] tienen
los siguientes efectos: a) skimming que toma los elementos mejor posicionados de
cada uno de los enfoques de recuperacién , b) coro que toma los elementos que
en varios enfoques de recuperacién se consideran relevantes y c) caballo negro
se toman algunos elementos cuyas estimaciones de relevancia fueron muy altos
o muy bajos, en comparacién con otros enfoques de recuperacion. Estos efectos
son utilizados en la Recuperacién de Informacién (RI), aplicables al tipo de
resultados que arrojan las BD’s.

En este articulo se presenta un SMA que realiza busquedas de documentos
en diferentes BD’s dado una determinada consulta y criterio, para que poste-
riormente integre los resultados y los presente a un usuario. El sistema integra
las ventajas de los SMA, SOA y algunos de los principios de la Integracion de
Informacién. En el articulo, se presenta el detalle de la arquitectura propuesta
(roles de agentes y protocolos de interaccién) y de las fases de Integracién de
Informacién, lo que conforma el ntcleo del sistema.

El resto del documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en
la Seccién 2 se describe brevemente el trabajo relacionado mas relevante a la
tematica en cuestién. En la Seccién 3 se presenta la arquitectura: los participan-
tes (los tipos de agentes) y componentes (servicios web y el registro de servicios).
La Seccion 4 detalla las fases de la composicién de la informacion integrando los
resultados de diferentes BD’s. Una breve descripcion de la aplicacién prototipo
se muestra en la Seccién 5. Algunas pruebas realizadas al sistema se presentan
en la Seccién 6. Finalmente, la Seccién 7 muestra las conclusiones obtenidas y
define las lineas de trabajo futuro.
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2. Trabajo relacionado

Existen conjuntos de programas de software disenados para crear y distribuir
colecciones digitales en forma de BD’s, tal es el caso de Greenstone [6] que facilita
dicha tarea. Sin embargo, el que haya cada vez méas BD dificulta la integracién
de la informaciéon que ofrecen.

Segun Ibrahim et al. [7] para la integracién de BD se plantean varios retos
debido a las diferencias prevalecientes en: los tipos de datos que maneja cada
fuente de informacion, la diversidad de los lenguajes de consulta y manipulaci6 de
datos, la gran variedad de tipos de informacién y formatos asi como su seméntica.

Los autores identifican dos enfoques utilizados para construir sistemas de
integracién de datos:

Enfoque virtual. El sistema de integracion de datos recibe la consulta y
la traduce de acuerdo a la fuente de informacién. Este enfoque es conveniente
cuando el nimero de fuentes de informaciéon es muy grande, la informacién
cambia frecuentemente y las necesidades de los clientes es impredecible. Puede
ser ineficiente cuando las consultas se generan miultiples veces, las fuentes de
informacion son lentas, costosas o no estan disponibles.

Enfoque materializado. La informacién que se puede extraer de las con-
sultas se obtiene con antelacién y es guardada en un Almacen de Datos para
ser consultada de forma centralizada. Se recomienda este enfoque cuando las
porciones de informacién a consultar sean predecibles y los clientes necesiten un
buen desempeno de la consulta.

Seaman et al. [8] establece que para facilitar la integracién y contar con
contenidos més &agiles, es necesario contar con metadatos que se puedan com-
binar con otros elementos de las BD. Los autores de este trabajo proponen
algunos estandares para usarse como metadatos como Open Archives Initiative
(OIA), Metadata Encoding and Transmission Standard (METS), CrossRef, DOI
entre otros, que ayuden a ligar la informacién de la BD. Poniendo énfasis que
representa un gran reto pero a la vez una gran oportunidad con muchas ventajas
cuando exista una implementacién adecuada.

Con lo que respecta a las propuestas del desarrollo de prototipos que integran
las BD, Lima et al. [9] proponen un sistema cuya arquitectura recae en un SMA.
Los autores apostaron por la interoperabilidad seméantica, por medio del uso de
relaciones inter-ontolégicas y una metabase (base de datos de metadatos) que
ayudan a describir informacién en las BD’s. Afirman que cuentan con un nove-
doso servicio de razonamiento ontoldgico que representa un modelo conceptual
sofisticado de términos y relaciones, que captura la seméantica de una manera
prometedora para la integracién de BD. Los autores presentan una aplicacion
(Sistema Web) que opera con informacién geogréfica y medioambiental.

Nnadi et al. [10] proponen una Infraestructura de Integracién de BD’s (DLIT)
ofreciendo un enfoque ligero y sistematico para integrar las colecciones y servicios
de una BD. En este trabajo se se detalla como integrar las BD’s por medio de
metainformacién. La principal contribucién de esta investigacion es proporcionar
una infraestructura presumiblemente sencilla y sustentable para la integracién
de las colecciones y los servicios de BD.
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Sin embargo, aunque existen propuestas de sistemas como el de Lima [9], para
que puedan operar estos sistemas se requiere de ontologias por cada tematica
contenida en los documentos de las BD, lo que dificulta su uso con la informacién
actual. Otros sistemas requieren de metadatos que relacionen la informacién
como las propuestas de Seaman [8] y Nnadi [10], que similar al trabajo anterior
requieren informacién adicional que se debe generar para poder utilizar sus
propuestas.

Otros sistemas como OLIS [11] y NSDL, desarrollado a partir de la pro-
puesta descrita en [10], también requieren recabar la informacién de otras BD’s,
integrarlas a sus RI’s para posteriormente poder desplegar resultados de varias
fuentes, lo que limita la flexibilidad para agregar nuevas fuentes.

3. Arquitectura del sistema

La Figura 1 muestra la arquitectura del sistema propuesto. Se presentan los
participantes (tipos de agentes) y los componentes: BD’s, servicios web y el re-
gistro de servicios. Dicha arquitectura ayudo a ofrecer una solucién que responda
la pregunta ;Cdmo hacer un sistema dindmico que permita incluir y modificar
BD’s sin tener que reprogramar el sistema?, planteada en la Introduccion.

A - i — :: : J— RI'1
upDI ol
Pid AB1 BD1
bd
-
-
-,
”
i i -, i
s === €--——----- -+ ws 2 RI2
\\
~
Usuario AR RS AB2 BD2
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~
~
~
~
b : : @ Rz
Interfaz de usuario
AB 3 BD3

Fig. 1. Arquitectura general del sistema.

En el sistema contempla dos tipos de agentes o roles, los sistemas de BD y
otros dos componentes.

s El Agente Representante(AR). El cual se encarga de la comunicacién con el
cliente (recibir la consulta y mostrarle los resultados), la biisqueda de servi-
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cios (en el UDDI), asi como de comunicarse con los AB;. Mayor informacién
se dara en la siguiente seccién donde se observan las fases de la Integracién.
» El Agente Bibliotecario(AB). Es el agente que se encarga de hacer las
bisquedas en las BD’s, a partir de la consulta hecha por el AR, enviar
los resultados y ordenarlos de acuerdo a un determinado criterio.
= Los Servicios Web (WS). Son la interfaz a las BD’s. Estos permiten que los
agentes o usuarios puedan consultar los sistemas de BD’s (bajo diferentes
criterios de busqueda), ofrecen una interfaz estandarizada, reusable e inter-
operable (caracteristicas propias de este tipo de sistemas).
Otro de los componentes es el registro de servicios Web (UDDI). En éste se
almacena dinamicamente informacion de servicios web como: descripcién de
lo que realizan, categoria, ubicacién, interfaz de uso, asi como los protocolos
estandar que permiten comunicarse con dicho servicio.

Mayor detalle de la implementacién de la arquitectura es mostrada en la
subseccion 5.2. En la siguiente seccién se describen las fases de la composicién
de informacién, lo cual muestra el funcionamiento del SMA y como los Agentes
cooperativamente resuelven el problema.

4. Fases de integracién de las bibliotecas digitales

La construccién de la BD virtual se realiza por medio de 8 fases. Cada fase
se describe principalmente por dos eventos: el inicio y la accién que se realiza.
La figura 2 muestra la secuencia de las fases asi como el agente encargado de la
detonacién.

Es importante resaltar que estas fases fueron propuestas para dar respuesta a
la pregunta sCdmo integrar la informacion de varias fuentes? Especificamente
las fases 5-7 proponen un método para dar solucién a la pregunta ;Cdmo re-
ordenar (ranking) informacidn ya ordenada de varias fuentes de acuerdo a una
consulta y criterio?, preguntas que fueron previamente planteadas en la seccién
1.

Para que el sistema funcione se asume que se tiene un AR y un nimero n
de AB’s, donde n > 1, y se representa a un AB cualquiera como ABj, donde j
puede ser un numero entre 1 y n. Mayor detalle de la implementacién de estas
fases se puede encontrar en la subseccién 5.3

Fase 1. Busqueda de las bibliotecas digitales

Esta etapa se puede desplegar en dos momentos:

1) El primer momento es cuando se arranca el sistema, el AR consulta en el
UDDI que BD’s ofrecen sus servicios a través de WS y guarda una lista de ellos.

2) El segundo momento se presenta cuando el AR determina que es necesario
consultar de nuevo el UDDI, debido a que no estan disponibles algunas de las
BD’s o se requiere buscar mas.

Fase 2. Recepcidon de la Consulta

Esta etapa se presenta cuando el usuario del sistema desea realizar una
buisqueda. El AR obtiene una solicitud del usuario con la consulta y opcio-
nalmente el criterio informacién que posteriormente le serd enviada a cada AB;.
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Fig. 2. Fases de Integracién de BD’s

Fase 3. Biisqueda de informacién en las bibliotecas digitales

Esta etapa comienza cuando el AR tiene una consulta del usuario. El agente
AR invita a los AB; a participar para resolver el problema. Cada AB; selecciona
una BD y manda su propuesta donde incluye la BD en la cual quiere buscar.
Posteriormente, el AB; busca documentos en la BD y envia los resultados a AR.

Fase 4. Recepcién de resultados de las bibliotecas digitales

El AR, resultado de la comunicacién con el ABj;, recibe los resultados de
la bisqueda. Si se dio en la solicitud algin criterio (fecha o relevancia de la
publicacién) se pasa directamente a la fase 7, ya que la fecha o el ntimero de
referencias (relevancia) serviran para ordenar los documentos . En el caso de no
haberse definido ningun criterio se continua con la etapa 4, la cual se describe a
continuacion.

Fase 5. Creacion del documento de referencia

Si en la solicitud no se especificé algun criterio de bisqueda entonces el AR
hace una expansién de la consulta con la finalidad de proponer un Documento
de Referencia (DR). Cada AB; utilizard el DR para ordenar sus resultados, de
acuerdo a la similitud. Para formar el documento de referencia el AR puede usar
su conocimiento (por ejemplo, informacién que haya obtenido de las preferencias
del usuario o de los temas), y el conocimiento de cada agente AB;.

Fase 6. Céalculo de la similitud de los resultados con respecto al
documento referencia

Una vez que el AB tiene el DR, éste lo compara contra todos los resimenes.
Los agentes se ponen de acuerdo para determinar un criterio de comparacién.

Fase 7. Reordenamiento de resultados

Research in Computing Science 93 (2015) 50




Sistema multiagente integrador de bibliotecas digitales

Una vez que el AR recibe los resultados ordenados de algtin AB;, entonces
el AR tomando en cuenta el criterio de comparacién ordena los resultados.

Fase 8. Presentacion de resultados

Los resultados son presentados al usuario de manera ordenada de acuerdo al
criterio (o similitud).

5. El sistema integrador de bibliotecas digitales

En esta seccién se presentan la interfaz del sistema y mayor detalle de la
implementacién de la arquitectura y las fases descritas en las secciones 3 y 4
respectivamente.

5.1. Interfaz del sistema

El SMA Integrador de BD’s es accedido a través de una Sistema Web. Se usa
de manera similar a los buscadores de informacion en Internet y BD’s, escribiendo
las palabras clave y presionando el botén de bisqueda.

En el caso de que se desee utilizar el criterio de bisqueda “ano de la publi-
cacién” basta con poner antes o después de las palabras clave criteria:year. De
manera similar se puede seleccionar el criterio de “relevancia de los articulos”
criteria:relevance. Si hay resultados de la busqueda estos son presentados de
manera ordena (Ver Figura 3).
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Fig. 3. Resultados de una bisqueda en el SMA integrador de BD’s

5.2. Componentes utilizados en la arquitectura

Con la finalidad de crear y probar el prototipo del Sistema Multiagente
Integrador de Bibliotecas Digitales se consideraron tres diferentes BD’s: Springer
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Link, SciELO e IEEE Xplorer. La seleccién de estas tres bibliotecas digitales se
realizé debido a que son muy consultadas por la comunidad cientifica, adema&s
de que técnicamente permiten hacer consultas por medio del protocolo GET, es
decir permiten enviar las consultas en el URL facilitando la integracién.

En relacién a los componentes, se programaron tres Servicios Web (WS),
uno para cada BD, que funcionan como interfaz para que puedan utilizarlos
los agentes que integran el sistema. Gran parte del sistema fue desarrollado
en lenguaje de programacion Java, ya que ofrece herramientas que facilitan el
desarrollo de los servicios web y sus clientes, ademéas de que el UDDI utilizado
fue el jUDDI, el cual cuenta con un API en Java para que pueda ser utilizado
mediante su codigo.

Con respecto a los participantes, se programaron un AR y tres ABj (uno por
cada BD).

5.3. Detalles de la implementacién de las fases

Con la finalidad de facilitar la comunicacién entre los diferentes actores se
programaron diferentes protocolos de interaccién basados en el estdandar de FIPA
[12]. A continuacién se da mayor informacién sobre la implementacién de cada
fase.

Con respecto a la Fase 1, para encontrar todas las fuentes de documentos
disponibles, el AR consulta el UDDI, donde solo hay registrados WS de BD’s.
Todos los servicios que AR encuentra los agrega a su lista para posteriormente
enviarlos a los AB’s. Esta consulta la realiza cuando se arranca el sistema o cuan-
do un agente AB; falla al tratar de consumir al WS de la BD que le corresponde.
En ese caso AB; comienza el protocolo de interaccién FIPA-Request-When, la
condicién es que el WS que le corresponde no es localizado, no contesta, o no
envia los resultados en un formato que pueda procesar el agente. Como resultado
del protocolo de interaccion el agente AB; esperaria una nueva asignaciéon de WS
el cual consultar.

En la Fase 2, el usuario, a través de la interfaz del sistema, activa el pro-
tocolo de comunicaciéon FIPA-Request, enviando una solicitud de busqueda de
documentos en bibliotecas digitales al AR. En el mensaje de solicitud (request)
se le envia al agente, la consulta y opcionalmente el criterio de busqueda (fecha 6
relevancia de la publicacién). La comunicacién entre el AR y el usuario terminara
si el agente se niega, falla o reporta los resultados.

La Fase 3 comienza cuando el AR arranca el protocolo de interacciéon FIPA-
Iterated-Contract-Net. Envia una llamada a participar a los AB’s, en la llamada
incluye las condiciones de ejecucion, la consulta, el criterio y la lista de posibles
BD’s en las cuales puede buscar. El AR puede estar revisando las propuestas
con la finalidad de hacer bisquedas en la mayoria de las BD’s. Cada AB; tiene
un cliente de WS para consultar al WS de la BD, por el momento todas las
interfaces de los WS son iguales.

El AR almacena, en la Fase 4, temporalmente los resultados de las bisque-
das. En el caso de que se haya escogido algin criterio de bisqueda pasa a la fase
7, de lo contrario se continua con la siguiente fase.
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En la Fase 5, debido a que en el sistema no se considera el conocimiento de
AR para crear el DR, solo se toma en cuenta el primer resultado que regresa
cada AB; asumiendo que es el que mejor satisface la consulta. Luego entonces,
el DR se crea por medio de la unién de los términos contenidos en los resimenes
de los articulos (retroalimentacién ciega) que fueron obtenidos como el primer
resultado de cada BD.

Posteriormente dicho documento se pre-procesa (DRP): eliminando palabras
cerradas y signos de puntuacion, transformado todas las letras a mintsculas, y
utilizado un lematizador. Una vez que se cuente con el DRP éste se envia a cada
AB;.

En la Fase 6, AB; compara los resimenes de los documentos encontrados
contra el DRP de la siguiente manera:

Se preprocesan todos los restimenes de la coleccién r;, donde el indice j
representa al AB que lo encontrd. Se obtiene un nuevo documento 7p;: elimi-
nando palabras cerradas, signos de puntuacion y se transforman todas las letras
a minusculas para que finalmente se utilice un lematizador.

Una vez teniendo todos los rp; se calcula la similitud (coeficiente Jaccard)

sim(DRP,rp;) = % Es decir cantidad de elementos que contiene la
rpj

interseccién de los conjuntos de términos de ambos documentos entre la cantidad

de términos contenidos en la unién. Calculadas todas las similitudes estas se

mandan junto con los indices de los documentos re-ordenados al agente AR.

Para acomodar los resultados en la Fase 7, el AR utiliza el ordenamiento
por insercién, tomando en cuenta las similitudes calculadas por los AB;, con
respecto al DR.

En la dltima fase, Fase 8, se presentan todos los documentos encontrados por
los AB’s y por cada documento encontrado se muestra: el nombre del articulo,
un fragmento del resumen y la liga al sitio de la BD donde se puede consultar
el articulo completo.

6. Pruebas

Las pruebas que se realizaron con respecto a la arquitectura fueron las si-
guientes:

= Se probé el sistema con 1 a 5 AB;, debido a que hasta al momento solo
hay disponibles (a través de WS) tres Bibliotecas Digitales, el sistema con
3 a 5 Agentes no mostré diferencia con respecto los resultados considerados
(tomando en cuenta las 3 BD’s) y el tiempo de respuesta del sistema fue de
2 a 3 minutos para un aproximado de 75 resultados.

= Se agregaron y eliminaron los WS de las BD’s del UDDI para probar el
dinamismo del sistema, se examind con una, dos y tres WS de BD’s y
no se detecté ningiin problema con respecto a la operacién del sistema. El
AR operé sobre las BD’s que se encontraban registradas (una, dos o tres)
mostrando los resultados del mismo ntimero de BD’s.
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= Con respecto a la Integracién de Informacion y Ordenamiento de Resultados

7.

de Diferentes fuentes se disendé un pequeno experimento para probar dos
formas de integracion. Se realizé la busqueda en las tres BD’s con la con-
sulta ”Web Services and MultiAgent System Integration”, recuperdandose 70
resultados.

Posteriormente, con la finalidad de evaluar la fusiéon de documentos se hizo
un etiquetado manual de los resultados marcando solo aquellos que hablaban
sobre la integracion de estas tecnologias, de este etiquetado solo 37 resultados
fueron relevantes.

Los algoritmos probados para fusionar documentos fueron: como Gold Stan-
dard tomamos la integracién Round-Robin (efecto Skimming) la cual consta
en ingresar los resultados de las 3 BD en 3 pilas, los elementos se ingresan del
resultados con peor ranking al mejor, quedando en el tope de la pila el mejor
resultado. Se toma un elemento de cada pila intercaldndolos hasta quedar
vacios.

El segundo algoritmo probado fue el descrito en la subseccién 5.3 para las
fases 5-7. Se tomo el mejor resultado de cada BD para la consulta previamen-
te mencionada. Teniendo los tres resultados y mediante la retroalimentacion
ciega se logré extender la consulta con conjuntos de términos relevantes
como: "service oriented computing”, ”loose coupled”, infrastructure”, ”dis-

tributed applications”, .2utonomic computing”, ”service discovery”, ”service

description”, ”service invocation”, ”dynamic integration” , ”seamless integra-
tion”, "service interoperability”, "FIPA”, ”service oriented architecture”.
Se obtuvo el DR y se pre-proceso para obtener el DRP. Se pre-procesaron
todos los restimenes de los resultados obtenidos de las BD, y cada AB;
célculo la similitud (coeficiente Jaccard) de sus documentos encontrados con
respecto a DRP. Cada AB; envio las similitudes al AR quien se encargé de
ordenarlos (por insercién) de acuerdo a su similitud.

Se compararon los resultados de las fusiones obtenidas de los dos algoritmos,
siendo algoritmo propuesto el que arrojé mejor Precisién y Recuerdo (Ver
Figura 4), ordenando la mayoria de documentos relevantes a la consulta
en los primeros documentos mostrados al usuario. El mejor desempeno del
algoritmo propuesto se alcanzé con los primeros 40 resultados (P@40) con
P=.725 R=.78 contra P=.575 R=.6216 del primer método, razén por la cual
se selecciond para implementarlo en el sistema.

Conclusiones y trabajo futuro

Consideramos que la combinacién de las tecnologias de SMA y SOA son una

buena opcién para generar sistemas de integracién de informacion, ya que los
agentes se pueden organizar para conseguir y ordenar la informacién. Con lo que
respecta a la integracién de informacién, proveniente de RI’s, los algoritmos de
integracién y ordenamiento utilizados mostraron, para la mayoria de las pruebas,
resultados aceptables.

Debido a que este trabajo enmarca el principio de la investigacién y desarrollo

del sistema se omitieron otras pruebas, sin embargo se ha planteado incluir otros
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Fig. 4. Resultados (P y R) de los integradores Round Robin y método propuesto

protocolos de interaccién entre agentes, evaluar comportamiento con un mayor
ntumero de agentes, consultas y BD’s.

Asi mismo, se ha planteado probar otros métodos de integracién y ordena-
miento de informacion. Otra de las tareas futuras es integrar a la tecnologia
de la Web Semantica, para desarrollar descripciones de servicios seméanticos y
mecanismos para que los agentes puedan realizar bisquedas més eficientes.

Asi mismo, se propone dotar de herramientas al agente para extender con-
sultas en base a su conocimiento del perfil del usuario.
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Resumen. De manera natural las personas vamos formando rutinas
para adaptarnos al entorno social en el cudl nos desempenamos. Estas ru-
tinas se ven reflejadas en las secuencias de ubicaciones que visitamos para
desplazarnos hacia los lugares donde realizamos nuestras actividades
diarias, sin embargo, ;como podemos determinar la presencia de ellas?
El presente trabajo consiste en un andlisis exploratorio de un conjunto de
datos de movilidad de usuarios utilizando modelos de tépicos con el fin
de determinar si existe una estructura subyacente en la movilidad de las
personas de acuerdo a las rutinas que éstas manifiestan en sus vidas. Se
presenta la introduccién al problema explicando el modelo a utilizar asi
como su desarrollo tedrico, validacién experimental de su funcionamiento
a través de conjuntos de datos sintéticos y su aplicacién a un conjunto de
datos real con presentacién de los resultados obtenidos y conclusiones.

Palabras clave: reconocimiento de patrones, analisis exploratorio, da-
tos moviles, modelos de tépicos.

1. Introduccién

Es interesante observar cémo las personas van formando hébitos en sus vidas
generando rutinas para la mayoria de sus actividades a través de la continua
repeticion de las mismas. Si bien, el comportamiento humano es un aspecto muy
dificil de analizar, intuitivamente sabemos que las personas definen regiones de
permanencia y secuencias de ubicaciénes que visitan basados en los roles que
como persona desempenan dentro de una sociedad. Aunque el ser humano tiene
el potencial de exhibir patrones de comportamiento aleatorio, existen ciertas ru-
tinas facilmente identificables en el contexto de su quehacer diario; por ejemplo,
consideremos los pasos tipicos de una secuencia de ubicaciones para una persona
en un dia laboral:

1. Levantarse a una hora definida.
2. Salir de su casa y tomar transporte (ya sea privado 6 piblico).
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3. Permanecer en su lugar de trabajo un periodo de tiempo definido.
4. Salir de la oficina y tomar transporte.
5. Regresar a casa.

Esta serie de ubicaciones en ese orden especifico sugieren la presencia de patrones
de comportamiento en los seres humanos en las ubicaciones que visita con base
en sus rutinas de comportamiento en su vida diaria.

1.1. Modelos de tépicos

Los modelos de topicos se desarrollaron inicialmente para el andlisis de gran-
des colecciones de documentos de texto [6,12]; de manera simultdnea e indepen-
diente, modelos similares se aplicaron en el area de biologia, especificamente,
en genética, donde los modelos de topicos se han aplicado para la identificacién
y clasificacién de poblaciones de genotipos [16]. Actualmente se han aplicado
satisfactoriamente en otros contextos tales como ubicacién [8] y proximidad
fisica [2,7]. La capacidad de los modelos para extraer la informacién semdntica y
contextual de un documento los convierten en una herramienta fundamental para
el anélisis de texto, tomemos por ejemplo, la Enciclopedia Libre Wikipedia * [1],
la cuél es un compendio de més de 4 millones de articulos en Inglés (al 10 de Abril
de 2015 segin la pagina principal) clasificados en varios temas principales (Artes,
Historia, Sociedad, Matematicas, etc.). De manera natural, existen articulos que
pertenecen a mas de una clasificaciéon por su contenido temético, por lo cudl
podemos preguntarnos, ;existen clasificaciones que no se hayan considerado entre
las actuales?, ;hay clasificaciones a las que un documento pertenezca que no
se hayan detectado?. Las anteriores y otras preguntas surgen al imaginar la
extension del conocimiento plasmado en un nimero tan grande de articulos y
que continuamente va creciendo.

Wikigedia Topics

Relative Presence of Topics in all Documents

Fig. 1. Buscador por Tépicos de Wikipedia
4 www.wikipedia.org
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Wikipedia Topics ® [4] es un ejemplo de la aplicacién de un modelo de tépicos
a un conjunto de articulos de la Wikipedia. En la Figura 1 podemos ver la
organizacién de los topicos estimados a partir de la aplicacion del modelo en el
conjunto de documentos y en la Figura 2 podemos ver el conjunto de documentos
relacionados a un topico. Podemos ver que los Modelos de Tépicos nos permiten
inferir de manera automatica un contenido semdantico implicito en un conjunto
de documentos de acuerdo al contenido temético de cada uno de ellos.

{household, population, female}

Census

Race (classification of human beings)
Ramona, California

The Bellmores, New York

Chester, Connecticut

Deep River, Connecticut

Woodbury, Connecticut

New Hartford, Connecticut
Westbrook, Connecticut

Fig. 2. Articulos relacionados a un tépico

Por su capacidad de anélisis sobre conjuntos de datos discretos, los mode-
los de tépicos se vuelven una herramienta muy tutil para el reconocimiento de
patrones. Por lo tanto, el interés principal de éste trabajo es la identificacién
de patrones estructurales en los conjuntos de datos de ubicaciones geograficas
obtenidas con dispositivos moviles aplicando modelos de topicos.

1.2. Estructura del trabajo realizado

En este articulo se analiza un modelo de tépicos aplicado a un conjunto
de datos que representan secuencias de ubicaciones geogréficas con el objetivo
de identificar una estructura presente en los datos que representen patrones de
comportamiento en las personas. Se analizan aspectos tedricos del modelo asi co-
mo una verificacién experimental del funcionamiento del mismo utilizando datos
sintéticos generados especificamente para probar aspectos del funcionamiento del
modelo. Finalmente se aplica el modelo a un conjunto de datos de movilidad de
usuarios observando los resultados obtenidos asi como las conclusiones y trabajo
a futuro.

2. Distant N-Gram Topic Model (DNTM)

Dos de los aspectos mas relevantes para el analisis de secuencias de datos dis-
cretos son la capacidad del modelo para expresar la pertenencia de un elemento

5 http://www.princeton.edu/~achaney /tmve/wikil00k/browse/topic-presence.html
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a mas de una categoria de clasificacién y la capacidad para incluir informacién
de dependencia entre los elementos en las secuencias de datos. Estas ventajas
las presenta el modelo DNTM, el cual se describe brevemente en la seccién 2.3
y a detalle en la seccién 3.

2.1. Modelos de pertenencia mixta

H
p(v) =Y p(v| h)p(h) (1)
h=1

Un modelo mixto es uno en el cual un conjunto de modelos es combinado
para producir un modelo més expresivo [3]. En un modelo mixto, la variable v es
visible y la variable h la indexa conformando los grupos a los cuéales puede per-
tenecer la variable v. Especificamente, podemos observar que una palabra puede
pertenecer a mas de un tépico lo cudl se indica con la medida de probabilidad
asignada a ella en cada uno de los tépicos. Sin embargo, en un modelo mixto
tradicional, un elemento sélo pertenece a un unico grupo, por ejemplo en el
algoritmo K-Means [14], un algoritmo que geométricamente descubre K grupos
de elementos dada una medida de distancia. En K-Means cada elemento del
conjunto de datos se asocia a un grupo lo cudl se conoce como hard-clustering. A
diferencia, el soft-clustering considera que un elemento puede pertenecer a mas
de un grupo, de acuerdo a cierta medida de similitud. Los modelos de tépicos
como LDA [6] y PLSI [12] consideran que un elemento de datos puede pertenecer
a més de una clasificacién (t6picos) de acuerdo a cierta medida de probabilidad.

2.2. Modelado de las dependencias

De manera natural, las personas inician sus rutinas diarias en un lugar en
especifico a partir del cudl se van moviendo a lo largo de sus rutinas definidas.
Por lo tanto, es deseable que el modelo probabilistico a aplicar tenga ésta
consideracién en cuenta agregando dichas dependencias para poder capturar de
manera correcta el significado semantico de su comportamiento. Sin embargo, se
requiere evitar la explosion paramétrica que ocurriria si se modelan de manera
explicita las dependencias entre cada uno de los elementos de la secuencia. Por
tanto, en [10] se sugiere el modelo expresado en la Figura 3, donde se puede
apreciar que, en primer lugar, se define el modelo con base en secuencias de
ubicaciones ¢ = (w1, ws, ..., wy) en vez de ubicaciones individuales, y en segundo
lugar, que se define una dependencia a la primera ubicacién visitada en la
secuencia.

2.3. Descripcion del modelo

El modelo DNTM [10] es un modelo derivado de LDA [5] el cudl es un modelo
generativo bajo el cudl cada documento en una coleccién de texto (corpus) es
representado con una distribucién multinomial de tépicos los cudles capturan el
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Fig. 3. Modelo Gréfico del modelo DNTM [10]

significado seméantico de cada documento. A su vez, cada tépico es representado
con una distribucién multinomial sobre las palabras de un diccionario las cudles
capturan el significado seméantico del topico. En la modelacién de patrones
estructurales de movilidad de las personas, se considera una ubicacion geografica
como una analogfa a una palabra dentro de un documento y un intervalo de
tiempo en el cudl se han dado las ubicaciones como una analogia a un docu-
mento. Es decir, se tiene un conjunto de elementos (ubicaciones geograficas) que
pertenecen a diferentes clasificaciones (rutinas) de acuerdo a la sucesién de ellas.
De ésta manera, el modelo de topicos intenta descubrir o capturar el significado
semantico de las secuencias de ubicaciones que un usuario visita con base en sus
rutinas de movilidad.

3. Desarrollo del modelo

Como se observa en la Figura 3, 8 y ¢ son las realizaciones Dirichlet de las
distribuciones de los tépicos sobre los documentos (distribuciones multinomiales)
las cudles influyen directamente en la generacién de la variable z (los tdpicos
latentes) y las variables w, las cudles dependen del tépico generado z, las
variables ¢,, y, para j > 1 del primer elemento w;. Los parametros del modelo
se muestran en el cuadro 1.

3.1. Estimacion de parametros

La estimacién exacta de pardametros para el modelo DNTM como en el
modelo LDA es intratable, por lo que se han desarrollado métodos de apro-
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Longitud de la secuencia.

Una secuencia de N etiquetas consecutivas (w1, ..., wn).

Una instancia de un documento.

El nimero total de secuencias ¢ en el documento m.

El ntimero total de documentos en el corpus.

El nimero de tépicos latentes.

Una instancia de un tépico.

El tamano del vocabulario.

La distribucion de los tépicos dados los documentos.

La distribucion de las secuencias dados los tépicos,

donde @ = {P1_, P2, 1+, Py }

La distribucion de las etiquetas w1 dados los tépicos.

La distribucién de las etiquetas w; dada la primera etiqueta w; y los tépicos.
Tabla 1. Descripcién de simbolos de los componentes del modelo DNTM

STSvNE®RIS

o5

G2 ,wy

ximacién basados en inferencia variacional [6] y simulaciones de Monte Carlo
(MCMCQC) [11]. En [9] y [10] se desarrolla un método de inferencia por Monte
Carlo utilizando un esquema de Gibbs Sampling colapsado para estimar los
parametros del modelo 6 y ¢ a partir de la simulaciéon de la distribucién con-
dicional p(z | q), por lo que se requiere de la expresion p(z; | z—;, ¢) donde z_;
denota la probabilidad condicional para la simulacién de la distribucién de un
sélo tépico z; condicionado a las observaciones ¢ y los tépicos restantes z_;.

3.2. Desarrollo del modelo (colapsado de variables)

A partir de la Figura 3 y bajo la asuncién de i.i.d. presente en los datos,
determinamos la expresién de la verosimilitud para desarrollar el colapsado de
variables (marginalizacién de las variables 6 y ¢ para determinar la probabilidad
p(z,w1.,). Adoptamos la siguiente notacién para escribir la expresién de la
verosimilitud:

1. Z el conjunto de tépicos (variables latentes) z;.

2. W el conjunto de observaciones (secuencias) wi:n.

3. © el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de tépicos sobre
documentos 6.

4. @ el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de palabras sobre

topicos ¢.
P(Z,W,0,®P|a, f1.n) =

M n
H |: m|a H|: st|0 (w1m5|2«’m57<,01)Hp(wjm5|w1m57zms,90jw1):|:|

m=1 s=1 Jj=1

T n VvV

H |: (p1¢|B1) H H (pjtv]Bi) :| (2)
t=1 j=2v=1

A partir de la expresién de la verosimilitud (2), se procede a integrar sobre
los pardmetros 6 y ¢ para poder obtener la distribucién requerida para el pro-
cedimiento de inferencia p(z|q). Definiendo variables para la composicién de los
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productos en sumatorias sobre los exponentes de las distribuciones de proba-
bilidad V¢, Tvw ¥ &wiwe, Procedemos a la normalizacién de las distribuciones
Dirichlet con el fin de realizar su integracién la cuél es igual a 1. (La integracién
de una distribucién de probabilidad sobre todo su dominio es igual a 1), lo que
resulta en la distribucién de probabilidad conjunta de Z y W.

(Z Wla, Brin) =
aT ]_[t L T (Vme + @)
71_:[1 I'(a Zt 1 Vme + @)

(B1V) H I'(Tew + b1
ey (zv )

T n
le 1Hw2 1 (gjtwer +,3j)
81 S

—
=N

)
)

3)

Recordemos que la inferencia sobre ésta distribucién es intratable [11] por
lo que recurrimos a métodos aproximados y para utilizar Gibbs Sampling, re-
querimos de la probabilidad condicional p(z; | z—;,w), es decir, la expresién
que corresponda a la probabilidad condicional de una tépico z dados los tépicos
restantes z_; y las observaciones w. Por tanto, observando que para una obser-
vacion z; en el modelo su valor es igual a 1, aplicamos las propiedades de la
funcion Gamma para simplificar la expresion de la verosimilitud obteniendo las
expresiones para las probabilidades condicionales requeridas para el muestreador

Gibbs (4).

-ms

y Wi ny @ B1n) o
(V—\ms + Oé) Tt_;Jms + /Bl ﬁ 5;“?;711102 + ﬁj
mt Vv

ZU 1(Ttusm+/8 j= 2Zw1 12102 1 J_‘tijnllwg + Bj

p(zms = k2

4. Verificacion del modelo

4.1. Estructura de los datos sintéticos

Conjunto de Datos Sintéticos No. 1. El primer conjunto de datos se
realiza con un vocabulario de 10 etiquetas distribuidas en 5 tépicos cada uno
representado como una secuencia de 6 ubicaciones. Se genera un documento
con 2,000 secuencias aleatorias asumiendo la misma probabilidad para todos los
tépicos dentro de un mismo documento.

En la Figura (4) se muestran las distribuciones de probabilidad correspon-
dientes a cada uno de los 5 topicos, donde cada tépico contiene una secuencia de
6 posibles ubicaciones (eje x); la primera ubicacién sobre el eje = corresponde a
la etiqueta que se genera en primera posicién de las secuencias y las ubicacions
posteriores sobre el mismo eje corresponden a las probabilidades de las etiquetas
siguientes. El eje y corresponde a las posibles etiquetas del vocabulario (V' = 10).
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Fig. 4. Distribuciones de probabilidad de los topicos del primer conjunto de datos

sintéticos.

Obsérvsese que en el tépico 4 generamos en la tercera posicion probabilidades
similares para los elementos del vocabulario excepto el ultimo.

Conjunto de Datos Sintéticos No. 2. La caracteristica mas relevante del
conjunto de datos sintéticos No. 2 es la asignacién de probabilidades para la
generacién de mas de una etiqueta en la primera posicién en las secuencias del
documento, lo cudl se muestra en la figura 5.
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Fig. 5. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del segundo conjunto de datos

sintéticos.

Conjunto de Datos Sintéticos No. 3. Como podemos observar en la
Figura 6, para el tercer conjunto de datos se generan 5 tépicos con distribuciones
similares, donde sélo en el ultimo elemento de las secuencias se observa una
diferencia entre las etiquetas generadas. De ésta manera queremos determinar
si el modelo es capaz de inferir diferencias entre estructuras de movilidades
similares.

Topico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5

12 3 4 5 6

T
Ius

06
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o

Fig. 6. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del tercer

sintéticos.
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Conjunto de Datos Sintéticos No. 4. En el ltimo conjunto de datos
deseamos verificar que el modelo sea capaz de identificar secuencias de longitudes
diferentes aun a pesar de que él mismo no integre dentro de su estructura un
mecanismo para determinar la longitud de cada secuencia. Se disena entonces,
un conjunto de 6 tépicos consistentes en secuencias de diferente longitud N = 6
y N =9. En la Figura 7 se muestran las distribuciones de probabilidad para los
topicos, donde los topicos 4 y 5 son los tépicos de longitud 9 y los restantes de
longitud 6.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5 Tépico 6
I;B

06

0.4

S ® o AN
S @ o &N

123456 123456

Fig. 7. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del cuarto conjunto de datos
sintéticos.

4.2. Resultados del modelo con datos sintéticos

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 1. Aplicando el
modelo con los valores de T = 5 y N = 6, obtenemos en la Figura 8 que
los resultados son bastantes precisos para el conjunto de datos, observando que
el tépico 3 mezcld secuencias de tépicos diferentes y los tépicos 3 y 4 del modelo
original se combinaron en el tépico 4.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
2 k: - k- k. k- k:
4 o1 4 o7 4 s 05 4 o5
6 0 6 0% 6 0os 6 oa 6 03
8 I‘é? 8 Iﬁ% 8 Iooz 8 I3§ 8 IE%
10 5 10 51 10 b 10 51 10 91
|

S @ o s N
SR0R0a550

Fig. 8. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6y T = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 2. Podemos observar
en la Figura 9 que los topicos obtenidos son mas precisos, sin embargo, uno
de ellos no fue recuperado, lo cudl puede indicar que es mejor considerar un
numero mayor de topicos para permitir que el modelo pueda explorar el espacio
de busqueda de distribuciones de probabilidad que puedan corresponder a los
pardametros que el modelo va a inferir sobre los datos.
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Fig. 9. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6 y T' = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 3. Podemos observar
que el modelo no distingue de manera tan precisa entre los tépicos de estructura
similar, como podemos apreciar en la Figura 10, los tépicos 1, 2, 4 y 5 tienen
la misma estructura de secuencias difiriendo en la 1ltima pero combinando los
tres tépicos de las distribuciones originales en los mismos tépicos. En el tépico
3 combiné los dos tépicos similares. Esto indica que el modelo es muy sensible
a la presencia de estructuras de movilidad muy similares entre si, no pudiendo
distinguir pequenas diferencias entre ellas.

Tépico 4 Tépico 5

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3

-l
Io

S © o sN
S oo s N

-

5 oo s

S oo s N

=
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Fig. 10. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6 y T' = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 4. En las pruebas
realizadas para éste conjunto de datos, se utilizaron valores de longitudes de
secuencias N = 6, N = 9 y N = 12, observando que para N = 6 el modelo
no alcanza a reconocer las estructuras de longitudes mayores diviendolo entre
los tépicos detectados y para N = 9 el modelo reconoce de manera correcta
longitudes menores pero las mayores las divide igualmente entre los tépicos.
Mostramos entonces los resultados para N = 12 en la Figura 11 donde se mues-
tran las distribuciones de méaxima probabilidad para las secuencias detectadas.

5. Reconocimiento de patrones de movilidad en datos de
ubicacién geografica
5.1. Datos Nokia: Lausanne data collection campaign [13]

El conjunto de datos mdéviles analizados consiste en el seguimiento de datos
reales en la vida de 25 usuarios llevando un teléfono mévil Nokia modelo N95
en un periodo de nueve meses (del 01-10-2009 hasta el 01-07-2010).
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Fig. 11. Distribuciones de maxima probabilidad obtenidas con el modelo con N = 12

y T =10.

En [10], obtienen los datos crudos de los teléfonos méviles y utilizan un
algoritmo de extraccién de datos [15] para el agrupamiento de las ubicaciones
geograficas detectadas en un intervalo de tiempo basado en técnicas de agru-
pamientos de datos. Por tanto, se dispone de un conjunto de datos discreto
multidimensional de tamanio 25x335x140 (es decir, 25 usuarios, 335 dias para
cada uno de ellos y 140 mediciones de intervalos de 10 minutos para cada dia).
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Fig. 12. Deteccién de ubicaciones geograficas correspondientes a un usuario

En la Figura 12 podemos observar una grafica correspondiente a las deteccio-
nes de ubicaciones geogréficas del usuario No. 1 del Conjunto de datos Nokia, en
el eje x tenemos los 140 intervalos de tiempo correspondientes a 10 minutos cada
uno de ellos, en el eje y tenemos los dias durante los cudles se hizo la deteccién y
el color de cada celda corresponde a distintas ubicaciones pero donde el blanco
se utiliza para indicar que no hubo deteccién correcta de ella.

5.2. Tépicos mas probables

En la Figura 13 observamos un grafico senalando los topicos méas probables
para cada usuario, sobre el eje  tenemos cada uno de los 10 tépicos T = 10 y
sobre el eje y tenemos a los usuarios, el color de cada celda indica la probabilidad
de cada tépico para cada usuario. Observamos que en general, algunos tépicos
definen la mayoria de la probabilidad de ocurrencia para cada usuario, teniendo
algunos casos donde dicha probabilidad se distribuye de manera mé&s uniforme.
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Fig. 13. Tépicos més probables obtenidos por el modelo DNTM sobre los 25 usuarios
con 10 tépicos T' = 10 y longitud de secuencia N = 6

5.3. Dias mas probables
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Fig. 14. Distribucién de los 5 dias més probables dados los tépicos.

En la Figura 14 podemos visualizar los 5 dias mas probables para el usuario
No. 1 con T = 10 y longitud de secuencia N = 6. Sobre el eje = se encuentran
los intervalos de tiempo de 10 minutos definidos en el dia (140) y sobre el eje y
se encuentran los dias més probables para cada tépico. El color de cada celda
indica las diferentes etiquetas de las regiones de permanencia definidas para el
usuario y las celdas en color gris indican que no hubo deteccién de ubicacién en
ese intervalo de tiempo.

5.4. Secuencias mas probables

En la Figura 15 podemos visualizar algunos tépicos descubiertos por el mode-
lo para el usuario No. 2, observamos la predominancia de las primeras etiquetas
en los topicos lo cudl proviene del hecho de que las etiquetas se ordenaron por
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Fig. 15. Usuario 2, Distribucién de Secuencias

frecuencia de aparicién, aun asi, observamos que la probabilidad se distribuye
entre ellas. En los tépicos ntimero 4 y 5 (N = 12) observamos también que las
secuencias descubiertas por el modelo integran informaciéon de etiquetas diversas
tal como en los datos sintéticos.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

Los modelos de tépicos se han venido desarrollando desde sus primeras apli-
caciones para modelado de texto y aplicaciones en genética, hasta dar el salto
hacia su aplicacién en el contexto de “reality mining”, lo cudl es una extensién
natural debido a sus caracteristicas inherentes al andlisis de datos discretos y
su potencial aplicacién para discernir estructuras subyacentes en un conjunto
de datos. Con base en los resultados obtenidos con los datos sintéticos y el
conjunto de datos Nokia de movilidad se puede concluir que un modelo de
tépicos es una herramienta adecuada para el reconocimiento de patrones en
el conjunto discretizado de ubicaciones geograficas y que permiten la deteccién
de estructuras de movilidad en las personas.

Durante el desarrollo del modelo se observaron varias areas de oportunidad
para continuar con el trabajo y mejorar los resultados, a continuacién se presen-
tan algunas sugerencias del trabajo que se pueden desarrollar:

s Identificacién de las longitudes de secuencia.- Aplicar métodos no pa-
ramétricos para identificar de manera automatica las longitudes de secuencia
subyacentes en los datos.

= Modelos alternativos de andlisis.- Aplicar extensiones al modelo proba-
bilistico para identificar una mayor descomposicién de la informacién, como
el modelo de autor para identificar patrones comunes de movilidad en los
usuarios (movilidad en grupos).

= Mayor exploraciéon del espacio de resultados.- Implementar “Parallel
Tempering” en el modelo para permitir la mayor exploracién del espacio de
resultados con el muestreador MCMC.
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Resumen. En el presente trabajo se analiza una base de datos para identificar
las causas de la desercion escolar en la carrera de ingenieria en computacion de
la Universidad de Ixtlahuaca CUI (UICUI) a través de técnicas de mineria de
datos. Para ello, se aplicaron reactivos para obtener informacion relacionada al
semestre, nimero de cuenta, edad, estado civil, conocer si trabaja para solventar
sus estudios o cuenta con el apoyo de sus padres y forma de eleccion de la
carrera. Una vez finalizado el proceso de mineria de datos fue posible identificar
algunas causas de la desercion escolar en la UICUL

Palabras clave: mineria de datos, desercion escolar, arboles de decision.

1. Introduccion

La desercion estudiantil se da cuando un numero determinado de estudiantes
matriculados no siguen sus estudios universitarios, bien sea por abandono producido
por la insatisfaccion, por repetir semestres, por causas familiares, por el grado de
complejidad, entre otras. Este problema, tiene efectos de tipo financiero, académico y
social que implican la pérdida de esfuerzos y recursos en donde mas de la mitad de los
estudiantes que comienzan una carrera universitaria no terminan sus estudios [1].

En los ultimos afios, la carrera de Ingenieria en computacion de la Universidad de
Ixtlahuaca (CUI) ha mostrado alarmantes indices de bajas temporales y totales en los
primeros semestres de la carrera, con una pobre tasa de egresados.

Las causas centrales viables de estudio son cuestiones tanto familiares como
econdmicas, ademds de considerar el grado de dificultad que la carrera tiene, de
acuerdo al grado del uso del razonamiento l6gico y matematico.
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Al respecto, la mineria de datos (MD) [2] proporciona una alternativa de solucion
para el analisis de los fendmenos no explicitos en bases de datos. Es considerada una
herramienta que permite analizar grandes bases de datos de forma mas detallada,
facilitando la toma de decisiones. En este sentido, el objetivo principal de la MD es
integrar, analizar datos y extraer modelos que forman determinados patrones a partir de
los datos analizados, con los que permite obtener una descripcion del comportamiento
de los datos, tendencias y correlaciones [3].

La Mineria de Datos se constituye la etapa de descubrimiento en el proceso de
KDD [4] el cual consiste en el uso de algoritmos concretos los cuales generan una
enumeracion de patrones a partir de los datos anteriormente procesados, apoyandose
con algoritmos de Aprendizaje Automatico [2].

El estudio aqui presentado, aplica la metodologia de MD con la intencién de
identificar vulnerabilidades en el area escolar de Ingenieria en computacion para que la
carrera tenga mas potencial y se desarrollen mejor los profesionistas dentro de esta area
que es muy demandada actualmente.

2. Caso de estudio

La Universidad de Ixtlahuaca CUI lleva un transcurso de 38 afios, la escuela fue
fundada en el afio de 1977 iniciando originalmente como la Preparatoria Regional
“Quimico José Donaciano Morales”, 15 afios después en 1992 cuando se tuvo la
necesidad de que los alumnos egresados de las escuelas preparatorias ingresaran a un
nivel superior se iniciod la gestion para incorporar a la UAEM carreras universitarias. El
25 de Julio de 1996 el Consejo Universitario de la UAEM determind incorporar los
estudios de la licenciatura en Ingenieria en Computacion y no fue sino hasta finales del
2011 que se otorga el nombre de Universidad de Ixtlahuaca CUI (http://uicui.edu.mx/).

En esta carrera ingresan cada semestre alrededor de 45 a 50 alumnos, de los cuales
terminan en rededor de 20 alumnos llegando a ser siempre un s6lo grupo, es dificil
formar grupos de matricula por estudiantes ya que uno de las sistemas que maneja la
escuela es tomar materias de otros semestres y cursar las que repruebe para asi no
retrasarse en la carrera, también por eso se reducen los grupos y las matriculas pierden
un orden.

La desercion que ha surgido a lo largo de la carrera ha causado que también las
lineas de acentuacion no sean cursadas, existen tres lineas las cuales son:

1. Administracion de Proyectos Informaticos.
2. Redes y Comunicaciones.

3. Interaccion Hombre-Maquina

4. Desarrollo de Software de Aplicacion.
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3. Desarrollo experimental

Para realizar el estudio aqui mostrado, se aplico el proceso general de mineria de
datos, el universo de estudio fueron un total de 497 estudiantes del CUI, en tanto que
para el analisis y construccion del modelo de mineria de datos, se utilizd el software
WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

3.1. Adquisicion de datos

Con la intencion de realizar el estudio aqui mostrado, se desarrolld un instrumento
para la recoleccion de datos (Figura 1) que se aplico a un total de 497 alumnos de
todos los semestres, con reactivos que permitan identificar las posibles causas que
pudieran propiciar la desercion de los estudios universitarios.

(Por qué elegiste la carrera? ;Con quién vives?

1.-Me gusta 1.- Papas

2.-Me Obligaron 2 Parientes vecimos

3.-Ganar Dmerc 3.-Solo

;Quién solventa tus gastos? ;Trabajas?

1.-Papa 1.-51 |
2. Mama 2.-No |
3-Ambos

4-To

;Cuil es el tiempo que trabajas? ;En que trabajas?

1 -Medio Tempo (Pregunta abierta)

2.-Tiempe completo
3.-Fines de semana
:Qué otra carrera elegirias?

1.-Psicologia Se te pide que Ileas
2.-Argquitectura cuidadosamente este
3.-Disefio Grafico i io con el fin de
4. Derecho realizar una investigacion, en
3.-Admimistracion las preguntas con diferentes
6.-Contzduria opciones, marcar con una (X},
T Crmmolosiz responde lo mas
9 -Apronomiz honestamente que se te sea
g__Qr:B posible, por tu participaciin
10-Lenguas jGracias!,

11.-Comuniacion

12- Otra

Fig. 1. Formato para la aplicacion de la encuesta.

3.2. Pre-procesamiento de Datos

En esta etapa se debe realizar una limpieza a los datos, i.e. obtener datos sin valores
nulos o andmalos que pudieran obtener patrones de calidad. Los datos obtenidos de las
encuestas, fueron analizados para identificar inconsistencia en ellos utilizando el
sistema Weka. Este proceso solo se realizd para las preguntas con opcion multiple
dandole valor 1 a la respuesta elegida y 0 a las demdas opciones. Los atributos

73 Research in Computing Science 93 (2015)



José Luis Aguirre Mendiola, Rosa Maria Valdovinos Rosas, Juan Alberto Antonio Velazquez, et al.

seleccionados en su mayoria no contenian valores nulos ni anomalos (outliers), pero en
aquellos casos que se presentaban, estos fueron reemplazados utilizando técnicas
estadisticas, tales como la media y la moda o derivando sus valores a través de otros,
dependiendo del tipo de datos [4].

3.3. Analisis de datos

La Figura 2 muestra el analisis de frecuencias de algunas de las variables
estudiadas. Como se puede observar la mayoria de los alumnos que ingresan en la
carrera de Ingenieria en computacion son hombres con un 69.4% mientras que el
30.6% restante son mujeres. De éstos, la mayor parte son solteros y solo 9 son casados,
lo que de algin modo indica que los compromisos familiares no pudieran ser el factor
determinante para la desercion.

Genero Edad
80.00% 60.00%
50.00%
o
60.00% 40.00%
40.00% 30.00%
20.00%
20.00% 10.00% I
000% ™ -
0.00% 20 21 22 23 24 25
M F afios afios afios aflos aflos afos
Estado Civil
80.00%
60.00%
40.00%
20.00% .
0.00%
Soltero Soltera Casad(@)

Fig. 2. Analisis de frecuencia de las variables Género, Edad y Estado civil.

Al preguntar el motivo de eleccion de la carrera, los encuestados manifiestan que
en su mayoria (94.4%) la eligieron por agrado personal, en tanto que el porcentaje
restante por considerar que seria redituable una vez finalizada.

Por otro lado, para identificar el impacto potencial que pudiera tener el aspecto

econdmico en la continuidad de los estudios, la encuesta reveld que la mayoria de los
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estudiantes no trabaja (Figura 3b), a los cuales los padres les solventan sus gastos,
predominantemente ambos o el padre (Figura 3a). Respecto a los trabajos que tienen
los estudiantes, es dificil establecer un predominio de éstos, ya que es muy diverso.

60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

¢Quién solventa tus gastos? éTrabajas?
54.00%
52.00%
50.00%
48.00%
46.00% .
44.00%
- L 42.00%
Papd Mama Ambos Yo Si No
a) b)
¢En que trabajas?
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00% f— f— - | — — — | - -
-0 @ 2 > o & o o & O &
'2360\ ‘@\o Q;\-Q}\ (&( Q;,';Q} g”*\b Q,}?} ¢ Q;;é ‘06\ ¢ 'Z}\A Q}\Q
S M ¢ X @ NN PR
s o « <& & P N S & &
s & ¢ AN
& & SRR
& ) & N & &
Q & A &
¥ &«
¢)

Fig. 3. Fuente de ingresos de los estudiantes encuestados.

3.4. Clasificacion

Como se mencioné anteriormente, tanto para el proceso de limpieza, como para la
clasificacion se utiliz6 WEKA. Dado que los datos incluidos en el conjunto de datos
son en su mayoria categéricos, se opté por utilizar arboles de decisiéon. De los
algoritmos disponibles, se utilizo6 el programa J48 correspondiente al algoritmo C4.5
[5]. En su ejecucion se utilizaron las especificaciones que por default tiene WEKA, asi
como el método de validacion cruzada estratificada.

El procedimiento para generar el arbol consiste en seleccionar un atributo como
raiz, y crear una rama con cada uno de los valores posibles de dicho atributo; con cada

75

Research in Computing Science 93 (2015)



José Luis Aguirre Mendiola, Rosa Maria Valdovinos Rosas, Juan Alberto Antonio Velazquez, et al.

rama resultante se realiza el mismo proceso. En cada nodo se debe seleccionar un
atributo para seguir dividiendo, y para ello se selecciona aquel que mejor separe los
ejemplos de acuerdo a la clase.

En el analisis de la Figura 4 se observa que los alumnos por grupo de edad que
entraron a la carrera por decision propia o porque ven beneficios econdémicos, de igual
modo, se incluyen las formas de solventar sus gastos (por sus padres o de forma
personal).

Gastos = PAPA: ME GUSTR (165.0)
Gastos = RMBOS: ME GUSTR (258.0/8.0)
Gastos = YO

| Edad <= 22: GANAR DINERO (20.0)
| Edad > 22: ME GUSTA (15.0)
Gastos = MAMA: ME GUSTR (39.0)

Stratified cress-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 433 98.3903 %
Incorrectly Classified Instances g 1.6097 %
Kappa statistic 0.8251
Mean absolute error 0.0315
Root mean 3quared error 0.1255
Relative absclute error 29,1252 3%
Root relative squared error 54,4193 %
Coverage of cases (0.95 level) 98.3%903 3
Mean rel. region size (0.95 lewel) 50 3
Total Number of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (lass

1 0.286 0.983 1 0.992 0.879 ME GUSTA
0.714 [i] 1 0.714 0.833 0.879 GRNRR DINERC
Weighted RAvg. 0.984 0.27 0.984 0.984 0.983 0.879
=PAPA = AMBOS =%0 = MANMA

—

Fig. 4. Estudiantes que les gusta la carrera y quienes solventan sus propios gastos.

En el arbol resultante (Figura 4) se puede observar que, con un 1.6% de error, la
prediccion indica que los alumnos que solventan sus gastos de la carrera buscan
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terminar la carrera para un mejor beneficio econdomico ya que se limita al tener que
trabajar y son cuestiones por las que pueden abandonar sus estudios.

Por otro lado, el arbol de la Figura 5 muestra que los estudiantes que dependen
econdmicamente tan solo de su mama y su edad esta en el rango de 20 a 23 aflos
siguen solteros y los que rebasan los 23 afios ya son casados pero siguen dependiendo
del apoyo de su madre. Esto ultimo permite indicar que casarse a mitad de la carrera es
un factor ya que si se desea continuar con los estudios el apoyo depende de su madre,
siendo esto un factor de riesgo para la desercion.

Genero = M

Gastos = FAFA: Solteroc (90.0)
Gastos = RMBOS: Solterc (203.0)
Gastos = YO: Soltero (35.0)
Gastos = MRMR

| Edad <= 23: Soltero (13.0)
| Edad > 23: Casado (9.0)
GFenero = F: Soltera (145.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 495 99.5976 %
Incorrectly Classified Instances 2 0.4024 %
Kappa statistic 0.9%09

Mean absclute error 0.0027

Root mean sguared error 0.0464

Relative absolute error 0.915 %

Root relative squared error 12.1387 %

Total Wumber of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.994 a 1 0.994 0.997 1 Soltero

1 0 1 1 1 1 Soltera

1 0.004 0.elg 1 0.3 1 Casado
Weighted Avg. 0.996 0 0.997 0.996 0.996 1
=M =F

=PAPA = AMBOS =0 = hiARA

==123 =23

Fig. 5. Clasificacion por género, estado civil y forma de solventar sus gastos.
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Con la intencion de analizar la relacion existente entre las variables de “Estado
Civil”, “Trabajan” y “Carreras”, el arbol de la Figura 6 muestra que de un total de 20
alumnos entre hombres y mujeres solo 11 escogerian la carrera de Disefio Grafico, y
los 9 restantes son mujeres, si escogieran la carrera de Lenguas la mayoria serian solo
las mujeres y trabajan, siendo un total de 15 mujeres y 33 hombres que también
estarian en la carrera pero en este caso no trabajarian y siendo el caso de que
escogieran alguna otra carrera solo 119 hombres y 24 mujeres trabajarian medio
tiempo, dando a entender que estando en otra carrera estarian realizando el trabajo para
solventar sus gastos personales y continuar sus estudios.

Carreras = COMUONICACION: Sclterc (44.0)
Carreras = OTER

| Trabajan = NO: Soltera (116.0/50.0)

| Trabajan = SI: Solterc (132.0/37.0)
Carreras = DISERC GRAFICO: Soltera (20.0/11.0)
Carreras = LENGUAS

| Trabajan = NO: Solterc (33.0)

| Trabajan = 5I: Soltera (15.0)

Carreras = QFB: Soltero (87.0)

Carreras = ARQUITECTURZ: Scltera (35.0/17.0)
Carreras = CONTADURIA: Sclterc (15.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 371 T4.6479 %
Incorrectly Classified Instances 128 25.3521 %
Kappa statistic 0.434

Mean absolute error
Root mean squared error

o

.1g9l
.3096

=)

Relative absolute error 64.4932 %
Root relative sguared error §0.9931 %
Total Wumber of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate  Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.8l6 0.331 0.846 0.816 0.831 0.836 Soltero

0.607 0.196 0.561 0.607 0.583 0.815 Soltera

0.333 0.012 0.333 0.333 0.333 0.984 Casado
Weighted RAvg. 0.748 0.288 0.753 0.748 0.743 0.833

Fig. 6. Clasificacion de los alumnos en caso de haber escogido otra carrera viendo en qué carrera
solventarian sus gastos ellos mismos.
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En el anélisis de la Figura 7 se observa que los alumnos que tal vez estudiarian otra
carrera serian 145 solteros que mantuvieran algun trabajo, mientras que 50 no trabajan,
En el caso de las mujeres 103 mujeres tendrian algun trabajo y 37 no trabajan. Al
existir un minimo de alumnos casados, es posible indicar que el abandono de la carrera
no seria especialmente por cuestiones de matrimonio, sino por otras razones que surjan
en el transcurso de la carrera.

Carreras = COMUNICRCION: S5I (44.0/11.0)
Carreras = OTRR

| Eztado Civil = Soltero: SI (145.0/50.0)
| Estado Civil = Socltera: NO (103.0/37.0)
| Estado Civil = Casado: 5I (0.0)
Carreras = DISENO GRAFICO: NO (20.0)
Carreras = LENGUA3

| Estado Ciwvil = Soltero: NO (33.0)

| Eatade Civil = Scltera: 5I (15.0)

| Estado Civil = Casado: NO (0.0)
Carreras = QFB: 5I (87.0/34.0)

Carreras = RRQUITECTURA: NO (35.0)
Carreras = CONTADURIZ: NO (15.0)

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Inatances 385 T73.44068 %
Incorrectly Classified Instances 132 26.5594 3
Kappa statistic 0.4744

Mean absclute error 0.3481

Root mean sguared error 0.4176

Relative abaclute error 69.4856 §

Root relative squared error 83.6843 %

Total Number of Instances 4397

=== Detailed Rccuracy By Class ===

IF Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.64 0.158 0.82 0.84 0.719 0.776 HO
0.841 0.36 0.674 0.841 0.748 0.776 51
Weighted Avg. 0.734 0.253 0.752 0.734 0.733 0.776

= COMUNICACIBMITRA = DISENO GRAFICCE LENGUAS = ORBARQUITESTLEMTADURIA

_? " %\\\

=Soltero = Soltera = Casado = SU“BFU = Sollera = Casadu

RN

Fig. 7. Casos de haber escogido otra carrera si trabajan o no.
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En el arbol de la Figura 8 se analiza la relacidon existente entre estudiar otra
carrera y la forma de solventar sus gastos. Este diagrama muestra como se solventan
los gastos en caso de darse de baja la carrera. Los resultados muestran con un 2.0% de
error que, los gastos seguirian solventados por sus padres en la mayoria de los casos.

Carreras = COMUNICACION

| Gastos = PAPA

| | Trabajan = NO: PRFAS {11.0)

| | Trabajan = 5I: S0LO (19.0)

| Gastos = AMBOS: FAFAS (14.0)

| Gastos = YO: PAPAS (0.0)

| Gastos = MAMA: PAPAS (0.0)
Carreras = OTRA: PRPAS (248.0)
Carreras = DISENGC GRAFICO: PAPAS (20.0)
Carreras = LENGUAS: PAPRS (48.0)
Carreras QFB: PRPRS (87.0/10.0)
RRQUITECTURA: PAPAS (35.0)
Carreras = CONTADURIZ: PARIENIES (15.0)

Carreras

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 487 97.9879 %
Incorrectly Classified Instances 10 z2.0121 %
Kappa statistic 0.8638

Mean abaclute error 0.0239

Root mean squared error 0.1097

Relative absolute error 21.2651 %

Root relative sguared error 46.7918 %

Total Number of Instances 497

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC RArea Class

1 0.227 0.878 1 0.%89 0.873 BRPAS

0.6855 0 1 0.655 0.792 0.961 SoLo

1 L] 1 1 1 1 PARIENTES
Weighted Avg. 0.98 0.207 0.98 0.98 0.978 0.973

= COMUNICACION = OTRA= DISERO GRAFIGILENGUAS = OFB = ARQUITECTURBONTADURIA

= N

Fig. 8. Clasificacion de alumnos que eligieran en caso de haber escogido otra carrera viendo en
qué carrera y clasificacion de gastos tanto por papa.
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4. Conclusiones

Con base a los analisis realizados es posible mencionar que los problemas que
afectan la desercion de alumnos en la carrera de Ing. En Computacion son los
siguientes:

1. Un 46% de los alumnos trabaja en el cual solo un 7% es para solventar sus
propios gastos, tomando en cuenta que si los alumnos también tienen que
aportar dinero a su familia casi a mediados de semestre abandonarian la carrera
por seguir ayudando econémicamente a su familia. No obstante, en la mayoria
del total de los alumnos los padres son quienes solventas sus gastos, al parecer
con independencia del hecho de que trabajen o no.

2. Los alumnos abandonan la carrera ya que también no era lo que ellos
esperaban, lo cual no cumple con sus expectativas a futuro y en determinado
momento deserten y escojan otra carrera que entre las que mas les atraen son
arquitectura, Disefio Grafico, Lenguas, Comunicacién y Contaduria.

3. La mayoria de los alumnos que ingresa a la carrera cuenta solo con el apoyo
econdémico de su papd, su mama o solventa sus gastos el mismo, es la cuestion
por la que abandonarian la carrera ya que la carga econémica en una persona
suele ser muy grande y dificil, tomando en cuenta que se tienen gastos externos
como luz, agua, gas entre otros.

Es fundamental se sigan buscando formas en las cuales se apoyen mas a los
alumnos en cuestiones economias, esto con la finalidad de que puedan terminar la
carrera mas alumnos y asi se gradiien mas ingenieros en Computacion.
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Resumen. El ROC (Reconocimiento Optico de Caracteres) es una linea de
investigacion dentro del procesamiento de imdgenes para la que se han
desarrollado muchas técnicas y metodologias. Su objetivo principal consiste en
identificar un caracter a partir de una imagen digitalizada que se representa
como un conjunto de pixeles. En este trabajo realizamos para el ROC un
proceso iterativo que consta de cinco fases. Para ello aplicamos varios métodos
de tratamiento de imagen, dos métodos de seleccion de variables y exploramos
diversos métodos supervisados de aprendizaje automatizado. Entre los modelos
de clasificacion destacamos los de Deep Learning por su novedad y su enorme
potencial.

Palabras clave: reconocimiento Optico de caracteres (ROC), modelos
predictivos y seleccion de variables, métodos de clasificacion, deep learning,
métodos supervisados de aprendizaje automatizado.

1. Introduccion

El ROC (Reconocimiento Optico de Caracteres) consiste en identificar un
simbolo, que suele ser un numero o una letra, a partir de la digitalizaciéon de una
imagen [1], [2]. Actualmente existen multiples procesos en los que se aplica el
reconocimiento de caracteres.

Algunos ejemplos de ROC pueden ser: automatizar la redireccion de cartas en el
correo postal, el reconocimiento de las matriculas de los coches en los radares o la
digitalizacion de los apuntes tomados en una clase mediante la escritura con lapiz
optico en una tablet.

Nuestra investigacion consiste en efectuar la identificacion de digitos a partir de
un conjunto de pixeles que representan numeros escritos a mano [3]. La aportacién
que realizamos es una metodologia compuesta de 5 fases para la identificacion de
dichos numeros. Para ello, aplicamos la reduccion de dimensionalidad, la extraccion
de caracteristicas de la imagen original, la seleccion de variables y la evaluacion de
varios modelos supervisados de aprendizaje automatizado.
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Para la seleccion de variables hemos incorporado técnicas de PCA (Andlisis de
componentes principales) [4] y RFE (Eliminacion Recursiva de Caracteristicas) [5]
que permiten crear modelos mas eficientes para el ROC. Con estas técnicas el tamafio
del conjunto de datos decrece y el tiempo de clasificacion de los caracteres se reduce.
En nuestro caso existen algunas entradas que mantienen siempre el mismo valor o que
presentan muy poca variacion en sus datos. Estas variables seran descartadas.

Fase 1: Fase 2: Fase 3: Fase 4: Fase 5:
Redimensionar Tratamiento de Seleccion de Construccion Evaluacién del
la imagen la imagen variables del modelo modelo

Fig. 1. Fases de la investigacion.

El método conformado por 5 fases (Figura 1) incorpora el tratamiento de imagenes
asi como las fases iterativas correspondientes a la creacion de modelos de aprendizaje
automatizado.

Para construir un modelo adecuado es importante que las muestras de datos sean
de calidad y tengan el suficiente numero de muestras. Para la investigacion
emplearemos el nivel de accuracy o precision. Este valor representa el porcentaje de
aciertos en el rango [0,1] para evaluar la calidad de los modelos presentados. Para
finalizar, presentaremos una tabla resumen con los resultados de la evaluacion.

2. Descripcion de la base de datos

Normalmente, el proceso de ROC inicia con la digitalizacion de las imagenes de
escritura realizada a mano que contienen los digitos, en nuestra investigacion
partimos de un data set publico [3].

Este data set estd compuesto por un total de 70,000 muestras [6] de las cuales
elegimos 42,000 muestras de manera aleatoria. Cada muestra tiene 785 campos. Un
campo que consideramos la salida del modelo representa el digito y el resto de los
campos son las entradas. Las entradas son los pixeles de la imagen que representa el
digito escrito a mano. Cada imagen tiene una resolucion de 28x28, lo que hace un
total de 784 pixeles. Cada pixel se representa con un niamero entre el intervalo de 0 y
255 que indica el nivel de gris. De forma que el valor 0 representa el color blanco y el
valor 255 el color negro.

3. Fase 1: Redimensionar la imagen

Al ntimero de pixeles que tiene una imagen le llamamos resolucion. Cuantos mas
pixeles usemos para representar una imagen mayor serd la resolucion. Cada imagen
viene representada por un conjunto de pixeles en forma de matriz. Si la imagen es en
color tendremos tres valores RGB (Red-Green-Blue) para representar a un pixel. En
nuestro caso la imagen esta en escala de grises por lo que cada pixel esta entre 0
y 255.
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Como las imagenes son un insumo de los modelos y estos tienen un nimero de
entradas fijo, debemos homogeneizar las imagenes para que presenten el mismo
tamafio. En algunos casos deberemos disminuir el tamafio de la imagen con lo que
perderemos informacion y en otros casos agrandaremos la imagen con lo que
deberemos de interpolar los pixeles.

A partir de la imagen tratada, se pueden extraer algunas caracteristicas que pueden
resultar de gran utilidad para aumentar el grado de acierto en las predicciones del
modelo. Podemos medir algunas caracteristicas como: la media de los pixeles, el
numero de pixeles mayores a un umbral o el nimero de pixeles que forman una
region. También podemos aplicar algoritmos para detectar el tipo de textura o el
numero de agujeros que tiene cierto simbolo.

En nuestro conjunto de datos, cada imagen estd representada por un arreglo
bidimensional de pixeles en escala de grises de 28 x 28.

Por lo tanto cada imagen esta representada por 785 atributos:

e Digito en la imagen, su valor es entero desde 0 hasta 9.

e 784 valores en los pixeles (resultado de los 28x28 pixeles), toman valores enteros
de 0 hasta 255, siendo el valor 255 la intensidad mas oscura (negro) y el 0 la
intensidad mas clara (blanco).

Trabajar con un conjunto de datos del tamafio 42,000 (numero de imagenes) por
197 (nimero de atributos) es complicado porque cuanto mas grande es la dimension
de los datos la creacion de los modelos de aprendizaje es mas compleja y mas lenta.
Por ello, es conveniente reducir la dimension de los datos.

El primer paso para reducir la dimension de los datos es reducir el tamaiio de las
imagenes. Esto es, en lugar de que cada imagen sea de 28 x 28 pixeles, trabajaremos
con una imagen de 14 x 14 pixeles. Para lograr esto, los valores de cuatro pixeles
continuos en la imagen original se promedian para obtener un pixel en la imagen de
menor escala (Figura 2).

125 136 | 252 | 253
109 95 126 52
125 | 236 123 145
59 87 38 74
Fig 2. Reduccion del tamafio de la imagen

116 | 171
127 | 95

Después de realizar este proceso, cada imagen estd representada por 197
atributos:
e Digito en la imagen, su valor es entero desde 0 hasta 9.

e 196 valores en los pixeles (resultado de los 14x14 pixeles), valores enteros de 0
hasta 255.

4. Fase 2: Tratamiento de la imagen
El tratamiento de imagenes es un conjunto de técnicas que se utiliza para mejorar

la calidad de la imagen o para facilitar la busqueda de informacion en ellas. Algunos
ejemplos podrian ser eliminar el ruido, localizar bordes o suavizar la imagen.
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Las técnicas mas utilizadas y que podemos aplicar a nuestro problema y que
aplicaremos en la fase dos son:

Binarizacién: Consiste en convertir todos los pixeles de una imagen
originalmente tengan varios valores a solamente dos tonos: blanco y negro.
Para ello se establece un umbral por encima del cual convertiremos en negro
y por debajo del cual sera blanco. Esta operacion es muy frecuente puesto que
algunos algoritmos trabajan en esta escala. Las imagenes ocupan un tamafio
en memoria muy pequeflo puesto que cada pixel se puede representar con un
pixel.

Fragmentacion o segmentacion: Esta técnica consiste en seleccionar una
parte de la imagen original. Para ello se desarrollan algoritmos que se basan
en la deteccion de bordes que son pequefios cambios en la intensidad de los
colores y otras propiedades. Existen muchos métodos genéricos de
fragmentacion aunque para cada tipo de imagen se suele aplicar un algoritmo
mas especifico. Por ejemplo, para detectar un cancer de mama primeramente
se aplica un filtro sobre las regiones sospechosas y posteriormente se aplica
un algoritmo que evaliia ese conjunto de pixeles.

Adelgazamiento de componentes: Uno de las técnicas mas comunes
consiste en borrar de manera iterativa los puntos de los contornos. Esta
técnica se debe aplicar con cautela para que las imagenes no pierdan su forma
original y de manera iterativa. Este método simplifica la identificacion de
caracteres y permite la extraccion de caracteristicas como la altura de la
imagen segun los pixeles o el ancho de los pixeles que forman la imagen.
Calcular promedio de pixeles: Este método de tratamiento de imagenes
consiste en tomar todas las muestras de un determinado digito y crear una
nueva imagen. Donde cada pixel de esa imagen sea el promedio de todas las
imagenes de que representen ese digito. Por ejemplo, el pixel [1,1] de la
imagen promedio de ocho, es el promedio del pixel [1,1] de todas las
muestras del nimero ocho.

El algoritmo procesa las imagenes de todos los digitos y como resultado
obtenemos 10 imagenes con el promedio para todos los pixeles. Esas diez
imagenes nos servirdn como entradas para crear un nuevo modelo. Pero su
tasa de acierto es muy baja por lo que deberemos encontrar un método mejor.
Eliminacién de filas y columnas en blanco: Uno de los procedimientos que
vamos a realizar en el tratamiento de imagenes es eliminar aquellas filas y
columnas que estén blancas y casi blancas. Es decir vamos a eliminar los
contornos de todas las imagenes tanto del data set ya que aportan poca
informacion.

Para realizar esto aplicamos un método que suma los pixeles, como el
blanco se representa con cero si la suma no es mayor que un determinado
umbral eliminaremos esa fila. Lo mismo para las columnas.

Seleccion de Caracteristicas del objeto: En esta etapa se extraen
caracteristicas del objeto presente en la imagen después de una binarizacion
simple (Se tomaron los pixeles mayores que cero). El objeto en la imagen
es caracterizado mediante un vector con las siguientes componentes: Area,
Centroide (componente x,y), Longitud del eje mayor, Longitud del eje
menor, Excentricidad, Numero de Euler, Diametro equivalente, Solidez,
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Perimetro, Centroide proporcional al nivel de gris (Componentes X, y),
Grado, Intensidad Méaxima, Intensidad Minima, e Intensidad promedio. Este
vector serd la entrada al clasificador en los siguientes procesos.

5. Fase 3: Seleccion de variables

Una vez completadas las fases anteriores utilizaremos PCA y RFE para
seleccionar las caracteristicas mas importantes y descartar las menos relevantes.

El PCA es una técnica estadistica empleada en el descubrimiento de patrones en

conjuntos de datos con una alta dimensionalidad. Consiste en la seleccion de
componentes que otorgan una mayor aportacion de informacion para el modelo.
- Informaciéon mutua y PCA: La entropia [4] es una medida de incertidumbre en una
variable aleatoria discreta, esto es, mide que tan uniforme es una variable. En este
caso, si la variable aleatoria tiene una distribucion uniforme, la entropia es maxima.
Para calcular la entropia se utiliza la siguiente funcion:

H(X) = — Z P() In(P(x))

La informacién mutua es una medida de dependencia entre dos variables
aleatorias discretas, esto es porque mide la reduccion de la incertidumbre (entropia)
de una variable, de acuerdo al conocimiento de otra variable. Para el calculo de la
informacion mutua se utilizan las siguientes ecuaciones:

HEX,Y) = — Z Z P(x,y) In(P(x,y))
y

IM(X,Y) = H(X) — H(Y) — H(X, )

En el caso de la clasificacion de los digitos manuscritos, las variables mas
importantes para generar los modelos de clasificacion deben coincidir con los pixeles
que reducen la incertidumbre de la clase. Esto es, las variables de los pixeles que
tengan mayor informacién mutua. Por lo tanto se evalua la informacion mutua de 196
variables y se seleccionan las 150 variables con mayor informacion mutua. Al
analizar este proceso se observa que algunas de las variables descartadas coinciden
con los pixeles de los bordes de la imagen, esto es logico debido a que los bordes
generalmente no contienen informacioén importante.

Método recursivo de seleccion: El método RFE (Recursive Feature Selection) o
eliminacion recursiva de caracteristicas es un método orientado a la seleccion de
variables. Este método es de tipo wrapper, es decir, se van construyendo modelos a
partir de una combinacion de entradas. [5].

En primer lugar el algoritmo clasifica las entradas del modelo de mayor a menor
relevancia. Para ello, construye modelos con cada una de las variables de forma
independiente y evalta los resultados.

Posteriormente va construyendo modelos de la siguiente manera: En primera
instancia con la primera variable, en segunda instancia con la primera y segunda
variable, en tercera instancia con la primera, la segunda y la tercera y asi
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sucesivamente para todas las variables. La salida del algoritmo es una gréafica con
todas las agrupaciones pero sefialando la mejor combinacion.

A partir de los resultados obtenidos en la evaluacion de modelos se van
descartando aquellas variables que son menos importantes o que generan ruido. El
objetivo es doble: quedarnos con un nimero de variables mas reducido y elegir la
combinacion que nos dé mejores resultado. Esto nos permitira construir modelos mas
sencillos y mas precisos. La aplicacion de RFE redujo el nimero de variables de 196
a 148.

6. Fase 4: Construccion del modelo

6.1. Metodologia en la construccion de los modelos

Para la construcciéon y evaluacion de modelos utilizaremos una libreria llamada
Caret. Caret responde a las siglas: “Classification And REgression Training” [7], [8] .
Esta libreria permite construir modelos en pocas lineas de cédigo y de forma muy
sencilla.

A continuacion mostramos el codigo necesario para la construccion de un modelo
empleando Random Forest:

1) control = trainControl (method = "cv" , number = 10, classProbs = T)
2) grid = expand.grid ( .mtry = c¢ ( 5, 10, 25, 50, 75, 100 ) )
3) modeloRForest = train ( Entradas, Salida, method = "rf", tuneGrid =

grid ,ntree = 1000 ,trControl = control )

En la primera instruccion trainControl sirve para indicar el nimero de modelos
que ejecutaremos por cada configuracion. En la segunda instruccion “expand grid”
indica el numero de arboles de tipo Random Forest que se van a utilizar. La tercera
instruccion sirve para crear y evaluar el modelo. Esto lo hacemos con la funcion
“train” que tiene como parametros: una matriz con las entradas, un arreglo con las
salidas y el método que se usara en este caso el Random Forest. El nimero de arboles
que emplearemos seran 1000. Las variables “control” y “grid” las hemos explicado en
las dos primeras instrucciones.

A continuacion presentamos el algoritmo genérico para la construccion de los
modelos:

Algoritmo de construccién de métodos
- Leer el Data Set
- Seleccionar variables més significativas mediante Random forest o PCA
- Desde modelo: 1 hasta N
- Crear conjuntos de muestras diferentes mediante CV
- Desde configuracién 1 hasta configuracidén N
- Crear varios modelos con una parte Training Set
- Probar el modelo con la particidédn restante
- Fin Desde
Elegimos la media de los modelos y el mejor resultado

- Fin Desde
- Clasificar los métodos segun los mejores resultados
Fin del Algoritmo
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7. Métodos de clasificacion utilizados

Para la construccion de modelos seleccionamos algunos de los clasificadores mas
conocidos como son: Random Forest, SVM, KNN, Redes Neuronales y
experimentamos con métodos de aprendizaje profundo Deep Learning.

Deep Learning: Es un grupo de algoritmos que implementan una metodologia
basada en crear modelos abstractos a partir de las entradas [9]. Estos algoritmos
utilizan una serie de técnicas de aprendizaje orientadas a extraer caracteristicas de los
datos de manera jerarquica. Es decir, las caracteristicas de nivel superior se forman a
partir de las caracteristicas de los niveles inferiores. Esta técnica permite construir
modelos predictivos mas precisos y con mejores resultados para un amplio niimero de
problemas [10].

Por ejemplo, una imagen en Deep Learning se puede representar como un
conjunto de bordes, una serie de formas o un nimero de huecos. En lugar de
simplemente una combinacion de pixeles como hacen la mayoria de los algoritmos.

Estas técnicas de aprendizaje aplican transformaciones no lineales para hacer
representaciones de los datos. Para ello utilizan un conjunto de capas concatenadas
donde la salida de una capa es la entrada de la siguiente capa. Cuanto mas grandes
sean las capas y mayor sea su nimero mas aumenta la capacidad de abstraccion.

Algunos algoritmos de Deep Learning estan basados en la neurociencia y simulan
el comportamiento de las neuronas en el cerebro y en el sistema nervioso. El
algoritmo trata de establecer una relacion entre un estimulo y sus respuestas.

A diferencia de los algoritmos tradicionales que se basan en desarrollar métodos
muy especificos para resolver problemas concretos. El Deep Learning trata de crear
técnicas Utiles orientadas a problemas genéricos.

Las aplicaciones de estos algoritmos pueden ir desde la deteccion de fraude en las
tarjetas de crédito a la prediccion de resultados bursatiles. Estos algoritmos dan
buenos resultados en el reconocimiento de imagenes y en el procesamiento del
lenguaje natural.

Deep Learning H20: El H20 Deep Learning es un paquete de R Studio que se
basa en redes neuronales multicapa con alimentacion hacia adelante. Estas redes se
entrenan con descenso de gradiente estocastico utilizando retropropagacion.

Este modelo descarga a través de Internet una serie de datos empleados en la
configuracion de los nodos. Estos datos son el resultado de la aplicacion del algoritmo
a muchos problemas a nivel mundial. Es posible descargar bajo pago ciertas librerias
que mejoran sensiblemente tanto los resultados como la rapidez en la ejecucion de
estos algoritmos.

Random forest: Son una combinacion de arboles predictivos donde para cada
arbol k se genera un vector aleatorio yk, creado de manera independiente a los
y1 ... k1 vectores y con la misma distribucion empelada en cada arbol & del conjunto
(forest). El arbol se construye usando el conjunto de entrenamiento y yx, dando como
resultado un clasificador h(x, yx) donde x es el vector de entrada. Se selecciona la
clase mas popular para x, después de que fueron generados un numero
suficientemente grande de arboles. [11]

KNN (K-Nearest neighbors): Es un algoritmo de clasificacion basado en el
calculo de la distancia mas cercana, normalmente distancia Euclidiana, entre los
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puntos del conjunto de datos a un punto dado, donde K es el nimero de vecinos
cercanos seleccionados. [12]

SVN (Support Vector Machines): es un clasificador que separa los datos por
medio de hiperplanos. En él se busca por el hiperplano optimo, el cual, es el
hiperplano que brinda la maxima distancia desde los patrones de entrenamiento mas
cercanos, los SV son entonces los vectores mas cercanos a estos patrones [13].

8. Fase 5: Evaluacion del modelo y muestra de resultados

La evaluacion consiste en medir el grado de precision de cada modelo generado.
Esta fase informa si la dimensionalidad elegida es adecuada para la construccion del
modelo. Para medir la calidad de los modelos utilizamos el accuracy de cada método.
Para calcular la exactitud sumamos los elementos de la matriz que forman parte de la
diagonal principal y los dividiremos entre el total de elementos.

Podemos apreciar en la Tabla 1, los resultados de aplicar el método SVM con
10.000 muestras de entrenamiento y 15.000 para el test.

Tabla 1. Matriz de confusion con el método SVM

Valores predichos

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 [1425] o 6 2 2 4 7 1 5 5
1| o [1677] 3 2 3 2 0 6 6 1
;_3 2 [ 1 7 (121 17 ] 14 [ 3 0 11 5 2
Sl3] 2 0 9 J1503] 2 [ 29 [ o 7 11 8
sl 4] 2 2 3 1 [1413] 6 3 8 9 | 25
gl 5] 7 0 0 18 2 [1279] 7 0 10 5
Sle | 4 3 2 2 9 12 [1454] o 6 0
71 o0 6 15 ] 9 7 1 0 |1507] 3 18
8 [ 6 1 1|29 [ 2 10 [ 3 3 [1385] 14
9 [ 1 2 4 5 28 | 3 0 19 | 10 | 1398

Tabla 2 Fases en el procesamiento de imagenes

Fase 1: Reduccion Fase 2: Tratamiento  Fase 3: Seleccion de  Fase 4: Construccién

imagen de imagen variables de modelos Fase 5: Resultados

Ancho de pixeles, No extraer carac-

No hacer nada Altura pixeles teristicas KNN 0,9425
Imagen 14x14 Quitar filas en blanco PCA Random forest 0,9315
Imagen 28x28 Binarizar RFE Neuronal Network 0,9625

La exactitud la podemos calcular con la siguiente formula:

Y, Fy

Accuracy = N
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Tabla 3. Comparativo de los resultados de los modelos para imagen de 28x28

Reduccién Tratamiento Seleccion de | Modelo Predic- | Parametros
. . . Resultado
Imagen imagen Variables tivo modelo
Aplicacion de
multiples méto- . )
dos como den- RFE Random Forest Arboles: 1000 - 0.7373
. mtry: 75
sidad, anchura,
Imagen 28x28 tamano, ...
Arboles: 5 0.171
Pror%ledm de No hac.e,r selec- Random Forest Arboles: 20 0.1615
pixeles cion
Arboles: 50 0.3011

Tabla 4. Comparativo de los resultados de los modelos para imagen de 14x14

Reducciéon Tratamiento Seleccion Modelo Pre- .
. . L. Parametros modelo Resultado
Imagen imagen Variables dictivo
PCA Random Forest | 001" 17(;00 MUY 99284
Arboles: 2000 - mtry: 0.9650
75
Arboles: 1300 - mtry: 0.9541
Random Forest —
Arboles: 1000 - mtry: 0.9653
75
Sin tratamiento Arbo]es; 1000 - mtry:
RFE 143 0.9516
SVM con degree = 3, scale =
nucleo polino- o 0.9722
Imagen 14x14 mico 0.1 and C =0.25.
Neural Net-
workg con size = 5 and decay = 07518
extraccion de 0.1
caracteristicas
Random Forest Arboles: 17(;00 - mitry: 0.9330
Reduccion de TanhWithDropout 0.4363
Todas
bordes
Deep Learning Tanh 1
RectifierWithDropout 0.9998

En la matriz de confusion cada columna representa el nimero de predicciones de
cada clase y cada fila representa las instancias de la clase real. La precision o accura-
cy del modelo es: 0.9641.
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Los resultados obtenidos en el segundo problema los representamos en la tabla 2.
El experimento fue realizado utilizando un total de 42,000 muestras con un CV de 10
particiones. Los resultados se muestran en tabla 2.

En la tabla 3 mostramos el nombre del modelo, los parametros que lo configuran y
el promedio de la precision de los 10 modelos creados.

En la tabla 4 mostramos los resultados de algunos métodos tradicionales y de los
métodos Deep Learning. Estos métodos son los que mejor se adaptan a estas image-
nes. Posiblemente por su capacidad de abstraccion.

En la tabla se muestra en cada columna los métodos aplicados en cada una de las
fases. Como se aprecia en los resultados los métodos Deep Learning son los que tie-
nen mayor precision.

9. Conclusiones

Después de haber trabajado con R Studio y la libreria Caret lo calificamos como
un entorno muy adecuado para resolver problemas relacionados con la construccion y
evaluacion de modelos predictivos.

Las principales ventajas de esta herramienta son que permite crear modelos con
distintas configuraciones, la seleccion automatica de la mejor combinacion y la mues-
tra de resultados en distintas métricas. Ademas, contempla la opcion de cross-
validation, que crea diferentes particiones para crear varios modelos y asi hacer célcu-
los mas robustos.

El hecho de que sea software gratuito representa una gran ventaja porque permite
a estudiantes y a personas de la comunidad cientifica disfrutar de una herramienta con
una amplia gama de funciones. Un inconveniente de R es que no tienen ningun ele-
mento que indique la estimacion del tiempo restante. Esto dificulta hacer una planifi-
cacion eficiente para probar los modelos. Tampoco da garantias en caso de que algin
error ocurra como indica claramente al inicializar el intérprete de comandos.

La documentacion de R no recoge todos los detalles de las funciones por lo que en
algunos casos resulta laborioso encontrar la configuracion de algunos parametros.
Esto nos ha sucedido en el caso de las funciones RFE. Por ultimo, vemos que es posi-
ble implementar esta herramienta con otros lenguajes como Java.

Consideramos que el redimensionamiento de la matriz para trabajar con imagenes
mas reducidas ha permitido ahorro de tiempo y complejidad en la creacion de los
modelos.

Podemos comprobar en la tabla 4, que nuestro método propuesto basado en la re-
duccién de dimensionalidad y la seleccion de caracteristicas permitieron obtener un
acierto del 100% en el reconocimiento de los digitos escritos a mano. Aplicando Ran-
dom Forest en el conjunto original sin reduccion de la imagen se obtiene una exacti-
tud de 0.7373 mientras que aplicando los elementos descritos en las fases del método
se logra mejorar a una precision de 0.9653, mientras que los algoritmos de Deep
Learning lograron alcanzar un 0.9998 y un 1 de exactitud. Por lo que concluimos que
esto método tiene un gran futuro en los modelos predictivos.
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10. Trabajos futuros

El sistema que hemos creado parte de una fase en la que se localizan los digitos y
se centran en una imagen. De forma que partimos de imagenes ya recortadas que faci-
litan en gran medida el reconocimiento. Pero en la vida real los caracteres no estan
aislados sino que se encuentran dentro de textos. Una manera de segmentar este pro-
blema es descomponer los textos en pequefias imagenes que reconozcan solamente un
digito.

Un siguiente paso en la investigacion seria aplicar nuestro modelo a imagenes en
color. Una forma sencilla seria pasar las imagenes a escala de grises y aplicar nuestra
metodologia para evaluar los resultados.

De la misma forma que hemos conseguido crear un modelo con una gran precision
para el reconocimiento de niimeros se podria evaluar la misma metodologia para el
reconocimiento de letras. El estudio seria interesante, ya que si hemos alcanzado un
nivel de precision alto en el reconocimiento de digitos esperamos buenos resultados
para el reconocimiento de letras.

Una linea de investigacion interesante para tener en cuenta la estabilidad de los al-
goritmos seria incrementar el ruido en las imagenes puesto que sabemos que en la
vida real las imagenes estan sujetas a todo tipo de distorsion. Entendemos por esto
que el papel tenga otro color de fondo, que los nimeros puedan ser diferentes, etc.
Para ello se aplicaria un algoritmo de generacion de ruido sobre las imagenes del
conjunto de datos y se volveria a crear un modelo para evaluarlo.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos con los métodos de Deep Learning
nos parece interesante seguir profundizando en este tipo de algoritmos. Pensamos que
puede ser de interés general un estudio comparativo de los métodos Deep Learning
Para ello, utilizaremos varios conjuntos de datos publicos y comparariamos tanto la
precision de los resultados y como el tiempo necesario para la construccion de mode-
los.
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Resumen. En este trabajo presentamos las redes neuronales EPWa-
venets como una arquitectura de red neuronal de funciones de base
radial modificada para incluir funciones wavelets que se obtienen con
parametrizaciones de filtros de reconstrucciéon perfecta. Los pardmetros
son optimizados con un algoritmo evolutivo a fin de mejorar la aproxi-
macién de funciones f(z). Los experimentos comparan el desempeno de
las EP Wavenets con redes neuronales que usan la funcién gaussiana y la
funcién sigmoidal. Se concluye que las EPWavenets logran un alto grado
de adaptabilidad y un desempeno globalmente competitivo respecto a
las demads redes neuronales.

Palabras clave: Wayvelets, redes neuronales, funciones de base radial,
algoritmos evolutivos.

1. Introduccién

Una de las motivaciones que dieron origen a las redes neuronales artificiales
(RNA) fue la inspiracién en el modelo conexionista del cerebro humano [11]. Pos-
teriormente, ante los cuestionamientos del como y por qué funcionaban las redes
neuronales y en vista a hacer un mejor uso de ellas, se establecié la conexién con
otras dreas del conocimiento, en particular con el Anélisis Funcional que es una
rama del Analisis Matematico orientada a estudiar las propiedades de funciones
que generan espacios vectoriales. El Teorema de Aproximacién Universal (TAU),
por ejemplo, permite abordar desde esta perspectiva la capacidad de aproximar
funciones a partir de funciones no constantes, acotadas, monétonas crecientes y
continuas [1]. El TAU guarda una estrecha relacién con las redes neuronales de
perceptrones.

Otro tipo de redes neuronales son las de funciones de base radial (RNFBR)
cuya expresion como aproximadores de funciones estda dada por:

N

fla) =Yy wip(lle — aill) +wo (1)

i=1

en donde z € R™ es el conjunto de datos de entrada, N es el nimero de unidades
de procesamiento o neuronas, x; € R™ son los centroides de las funciones de base
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radial, w; son los pesos sindpticos, wy es el umbral de desplazamiento, ||z — 2|
es la métrica de distancia, y ¢(-) es la funcién de base radial.

Se han propuesto varias funciones de base radial entre las que se encuentran
las funciones: gaussiana, multicuadrética, multicuadrética inversa, y splines [4].

Otras funciones que también se han usado como funciones base son las
wavelets, que dan lugar a las redes neuronales wavenets [14][3].

Para aproximar una funcién f(z) mediante funciones wavelets ¢ (z) se puede
usar la expresién:

)+ wy e)

N N
f(z) ~ Zwiwai,bi (z) +wo = Zwﬂﬁ(
i=1 i=1
en donde los a; # 0 son pardmetros de escalamiento, y los b; € R son pardmetros
de desplazamiento de la funcién wavelet principal ¢ (x).

El problema de entrenamiento de la RNFBR descrita en la ec. (1) radica en
determinar el conjunto 6ptimo de parametros libres que incluyen: el conjunto de
valores a;, b;, los pesos sindpticos wg y w; con i = 1,2,..., N, donde N es el
nimero de neuronas.

En éste articulo presentamos las redes neuronales EPWavenets que usan
bases wavelets adaptables obtenidas a partir de filtros de reconstruccién per-
fecta. En las EPWavenets el ajuste de pardmetros libres se realiza aplicando
un algoritmo evolutivo que minimiza el error al aproximar una funcién objetivo
f(@).

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera: En la Seccion
2 revisamos conceptos de wavelets, en la Seccién 3 se comenta cémo generar
multiples funciones wavelets a partir de filtros paramétricos de reconstruccion
perfecta. En la Secciéon 4 comentamos la relacion entre wavelets y redes neuro-
nales. En la Seccién 5 describimos las EP Wavenets y cémo aplicar un algoritmo
genético para optimizar sus parametros libres para aproximar funciones. En la
Seccién 6 presentamos resultados experimentales y, finalmente, en la Secciéon 7
presentamos las conclusiones obtenidas adema&s de algunas ideas para continuar
en trabajos futuros.

2. Wavelets

Las wavelets son familias de funciones 9, (z) = aéw(%b) con a # 0, que
surgen de una funcién principal ¢ (z) que cumple las condiciones [ fooo Y(x)dr =
0y /7 [¢(z)?dz = 1. Las funciones wavelets ademés cumplen la condicién

de admisibilidad dada por fix;o de < o0 lo cual les da la propiedad de

[w]
localizacion, que significa que su transformada de Fourier ﬁ(w) se desvanece
rapidamente. También se pueden generar wavelets con soporte compacto cuyo
valor es cero fuera del intervalo de soporte en el dominio temporal. Una forma de
generar funciones wavelets es a través del andlisis multiresolucién (AMR) [8] en
donde se hace uso de funciones de escalamiento ¢(x) ortogonales a las funciones
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wavelets 1)(z) y que en conjunto conforman una base del espacio vectorial L?(R),
que es el espacio de todas las funciones f para las cuales [~ _|f(z)[*dz < cc.

3. Filtros ortogonales de reconstruccién perfecta

De acuerdo con el AMR es posible generar wavelets ortogonales con soporte
compacto a través de la parametrizacién de los coeficientes de un banco de filtros
ortogonales h y ¢ de reconstruccién perfecta (FORP). Los FORP constan de un
filtro pasabajas h y un filtro pasaaltas g. Un filtro h = [hg, h1, ha, hs] de longitud
L = 4, por ejemplo, genera wavelets con soporte compacto en el intervalo [0, 1],
y sus coeficientes dependen de un pardmetro « de la siguiente manera [10]:

+ ﬁszna (3)
— gEsina

ho =
hy =

+ ﬁcosa hi =

7.3 005 hs =

M»—tm»—‘
»M»—‘»M»—‘

)

en donde « € [0, 27). Los correspondientes coeficientes del filtro pasaaltas se cal-
culan a partir de los coeficientes h; mediante la ecuacién g; = (—l)ihN,i,l. En
el caso de filtros de longitud L = 6 los coeficientes dependen de dos pardmetros
a y (8 de la siguiente manera [10]:

ho = % 4{005(1 + Bcosf3 hi = % + 4\[827101 + &sinB
hy=1— 2{cosa , hy =1 — 2{szna (4)
hy =5+ T30S — BeosB,  hs =3+ /3 sina — Esinp

en donde p = 5./1+ sin(a+ 7§), a, B € [0,27).

Se puede demostrar que los FORP deben tener una longitud L par, y que el
soporte compacto del wavelet es [0, % — 1].

Cabe mencionar que existen pocas funciones wavelet con soporte compacto
que tengan una expresion analitica. Uno de los casos en los que si se tiene la
expresién analitica es para la funcién wavelet Haar descrita como:

1 si z€(0,1)
fl@)=49-1 si z€[}1) (5)
0 caso contrario

En otros trabajos con wavenets, a diferencia de las EP Wavenets, se usan wavelets
sin soporte compacto o con una ¥(z) fija. En [9] se usa el wavelet ¢(z) =
—e’écos(Sx) con pardmetros de escalamiento y dilatacién fijos, y en [14] y [13]
se usa la “Derivada-Gaussiana” i (z) = —ze 27",

En el caso de la EPWavenets hemos optado por aproximar las funciones
wavelets en forma discreta usando el algoritmo en cascada [7] y filtros ortogonales
paramétricos, lo cual nos da una amplia gama de posibilidades. A manera de
ejemplo considérese la aproximacién del wavelet Haar con las ecuaciones dadas
en (3) y a = 7. La Figura 1 muestra el wavelet Haar aproximado con A = 16
valores discretos, en donde el soporte es [0, 1].
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Wavelet Haar
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Fig. 1: Aproximacién del wavelet de Haar con a = 7 y una resolucién de A = 16
puntos

4. Redes neuronales de funciones de base radial

La arquitectura de las RNFBR define tres capas: la capa de entrada, la capa
oculta, y la capa de salida. La capa oculta aplica una transformacién no lineal a
los datos provenientes de la capa de entrada para llevarlos a otro espacio vectorial
que suele tener una mayor dimensién. Al pasar de un espacio a otro de mayor
dimension se explota de mejor manera la capacidad de las redes neuronales en
tareas de clasificacién y de aproximacién de funciones [4]. Esta ultima tarea es
de interés en el presente articulo.

Una RNFBR como aproximador de funciones descompone cada uno de los
datos de entrada en varias componentes que pasan por N neuronas, mismas que
se suman en la capa de salida. La Figura 2 ilustra la arquitectura de una RNFBR
acorde con la ecuacién (1), en donde cada muestra de entrada corresponde a un
vector X € R". Cada neurona incluye una funcién de base radial (FBR), entre
las que se encuentran: la funcién gaussiana, la funcién cuadratica, la funcién
cuadratica inversa, la funcién multicuadratica, y las funciones splines. La capa
de salida realiza una combinacién lineal de las activaciones de las neuronas
de la capa oculta considerando los pesos sinapticos w;. El peso sindptico wg
corresponde al valor de umbral (BIAS=1) que modifica el valor de la salida Y.

De manera andloga al funcionamiento de las RNFBR, las EP Wavenets uti-
lizan las funciones wavelets como una opcién a las FBR. Las funciones wavelets
tienen propiedades que no tienen las FBR. Por ejemplo, el soporte compacto
es una propiedad relevante toda vez que permite capturar informacién local de
una funcién, y no interferir con la aproximacion global. Las FBR si permiten
identificar informacién local, sin embargo el nimero de opciones se restringe a
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neuronay !

I
I
neuronay 1wy

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Fig.2: Una red neuronal de funcién de base radial

algunas de ellas como son: la funcién gaussiana, la funcién cuadratica, la funcién
cuadratica inversa, y los splines. Otra propiedad relevante de las wavelets obteni-
das con FORP’s es la posibilidad de controlar los momentos de desvanecimiento
definidos como:

/xkzb(ac)dx =0, parak=1,2,...,p (6)

y que cuanto mayor sea el valor de p los wavelets son “maés suaves”, lo que facilita
que funcionen apropiadamente en la aproximacién de funciones que tienen varias
derivadas. Los wavelets que maximizan los momentos de desvanecimiento para
un soporte compacto dado corresponden a las funciones propuestas por Daube-
chies [2], y que estén incluidos dentro de las parametrizaciones de los FORP (ver
5).

Noétese ciertamente que el uso de wavelets junto con redes neuronales es un
tema ya abordado [14,9,13], sin embargo la principal aportacién de las EPWa-
venets incluye el uso de wavelets paramétricos optimizados evolutivamente para
adaptarlas a un contexto particular y a su vez mantener la adaptabilidad para
aproximar diferentes funciones.

5. EPWavenets

La idea fundamental de las redes neuronales EP Wavenets consiste en incluir
funciones wavelets generadas con filtros paramétricos (ver ecuaciones 3 y 4), usar
la ecuacién de aproximacién (2), y aplicar algoritmos evolutivos para determinar
el conjunto 6ptimo de parametros libres. El uso de wavelets y redes neuronales
ya ha sido abordado en otros trabajos. En [9] por ejemplo, se optimizan los pesos
w; y se dejan fijos los pardmetros de traslacién y escalamiento, lo cual restringe
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demasiado la capacidad de aproximacién con wavelets. En [14] se propone usar un
método de gradiente para optimizar los pardmetros w; junto con los parametros
a; v b;. Sin embargo, el problema inherente al uso de métodos de gradiente es
que se requiere conocer la funcién analitica de ¢ (z) misma que ademds debe
ser derivable, algo que ciertamente restringe la variedad de funciones wavelets,
y conlleva a usar un mayor numero de neuronas cuando la funcién a aproximar
no es suave.

También es conocido que determinar el conjunto de pardmetros optimos de
los filtros paramétricos para aproximar una funcién es un problema no convexo
[12]. Entonces, dada la complejidad de calcular los pardmetros éptimos de los
filtros y de los pardmetros a;, b;, w; de la red neuronal, se propone el uso de
algoritmos evolutivos, por lo que podemos decir que las EPWavenets son la
combinacion de algoritmos evolutivos, wavelets y redes neuronales:

EPWavenets = Algoritmos Evolutivos + Wavelets + Redes Neuronales

La Figura 3 ilustra una red neuronal EPWavenet con los diferentes parametros
involucrados. La funcién que minimiza el algoritmo evolutivo es el error de

Fig. 3: Red neuronal EPWavenet

aproximacién entre la salida Y de la EPWavenet y los valores de la funcién
objetivo f(z) obtenidos con la entrada X. Tanto X como Y estén en la misma
dimensién n, asi que el error de aproximacién (cuadrdtico medio) puede ser

calculado asi:
m=M n

1
Error = i Z Z(w,(m) —yi(m))? (7)
m=1 i=1
en donde M es el nimero de muestras de los datos de entrada, x;(m) es la
i-ésima componente del dato de entrada en el instante m, y y;(m) es la i-ésima
componente de la salida de la EPWavenet en el instante m. La aproximacién con
wavelets puede ser suficientemente pequena de acuerdo con el nimero de funcio-
nes involucradas, y con los valores apropiados de los pardmetros de escalamiento
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y dilatacién. Matematicamente se expresa asi:

N T — b;
O w2 +wo) = fla)| < e ®)
i=1 v

para € > 0. En particular para un filtro de longitud 4 se tiene un pardmetro «,
y con N neuronas se generan 3NN + 1 parametros adicionales que corresponden
a los valores de a;, b;, w;, con i = 1,2,... N. Si se usa un algoritmo genético,
la codificacién de un individuo podria ser asi:

alajaz...an|biba...by |wow ws... wy

Para un filtro de longitud 6 se tienen dos parametros oy 3, y la codificacién en
un individuo podria ser asi:

a6|a1a2...aN|b1b2...bN|w0w1w2...wN

En la siguiente secciéon ponemos en practica los conceptos explicados en las
secciones anteriores.

6. Experimentos

Con los siguientes experimentos se persigue:

= Explorar la capacidad de aproximacion de funciones wavelets generadas con
FORP.

= Comparar el desempeno entre las wavelets paramétricas en una arquitectura
de EPWavenets y funciones gaussianas en una arquitecura de RNFBR al
aproximar y predecir funciones.

Aproximacién de funciones wavelets paramétricas. En los experimentos
se realiza la aproximacion de funciones wavelets a partir de parameterizaciones
de filtros de longitud L = 4 y L = 6. Con A muestras de aproximacién para
la funcién wavelet ¥(x) con un intervalo para el soporte compacto [0,% — 1],
y para valores de x dentro del soporte compacto, la mejor aproximacién para
¥(x,) estd dada por la r—ésima muestra discreta, donde r = |z, x A/(N —1)].
Obviamente, para valores fuera del soporte ¢ (z) = 0. Nétese que el valor
aproximado del wavelet es devuelto como si t(z) fuese una funcién analitica
continua.

Configuracion del AG. Existen varios algoritmos evolutivos que pueden usar-
se con las EPWavenets. En los experimentos realizados se opté por usar un
algoritmo genético no tradicional [5] caracterizado por:

= Una poblacién con P individuos, en donde P es par, y una poblacion tem-
poral de tamano 2P.
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» Cruzamiento en parejas entre el i-ésimo y el (P — 1 —i)-ésimo individuos, en
donde i € [0, % —1]. Los individuos se ordenan segin la medida de aptitud.

= Seleccién determinista, en donde los P individuos més aptos de la poblacion
temporal pasan a la siguiente generacion.

= Cruzamiento anular en un solo punto.

Para codificar los pardmetros a y 8 en cada uno de los individuos se utilizé una
codificacién en binario pesado, con ¢ = 29 bits de precisién por parametro. Para
generar valores Vo para ay f en un rango de [0,27) dado el valor en binario
pesado Bag se usé la ecuacién (9):

B.s
Vaﬁ —27‘(2(1_ 1 (9)
Para codificar los valores de w, a y b se usaron g = 28 bits de precisién, y un bit
de signo. A partir de su valor en binario pesado con signo By se obtuvieron
valores Viqp en el intervalo (—8192,8192) mediante la ecuacién (10):

Vioap = 81922?”7_(“’1 (10)
El nimero de generaciones del algoritmo genético fue G = 2000, una poblacién
de P = 50 individuos, una probabilidad de cruzamiento P. = 0.97 y una proba-
bilidad de mutaciéon P, = 0.02. El tiempo promedio de ejecucién del algoritmo
genético con los parametros anteriores para un conjunto de datos de entrada de
M = 1000 es de 11 minutos, para M = 5000 es de 13 minutos y para M = 9000 es
de 16 minutos, corriendo sobre servidores Sun Fire X 2270 con procesadores Xeon
de 16 ntcleos y 32 GB de RAM con GNU/Linux Debian. En los experimentos
se consideraron 13 funciones f(x) cuyos valores se normalizaron (valores en el
intervalo [0,1]). La Tabla 1 resume la informacién de cada funcién f(z), en
donde en la primera columna se muestra el nombre de la funcién, en la segunda
se muestra un idenficador f#, y en la tercera columna se indica el ntmero
de muestras o puntos para la funcién f(z) discretizada. El origen de nuestras
funciones es el repositorio del software Visual Recurrence Analysis (VRA) [6].
Con las funciones de la Tabla 1 se realizaron los siguientes experimentos:

Tabla 1: Funciones f(x) del repositorio y sus caracteristicas

Nombre Brownian| Dow |ECG|Henon |Tkeda|Laser |Logistic| Lorenz|Rossler|Seno| Seno | Sun |White
Motion |Jones con [Spots| Noise
Ruido
f# f1 f2 3] f4 |5 | f6 f7 f8 f9 | f10| f11 | f12 | f13
Nimero de
muestras (M)| 1000 | 1000 [9000| 5000 | 5000 |5000 | 1000 | 3500 | 5000 (1000|1000 | 280 | 1000
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6.1. Experimento 1

Determinar la mejor EPWavenet para una funciéon f#, con datos de entrada
en una dimensién (n = 1), variando el ntmero de neuronas N = 1,2,...,10,
y el tipo de filtro (wavelet) con L = 4 para un filtro de longitud 4, y L = 6
para un filtro de longitud 6, ver ecuaciones (3) y (4). El criterio para elegir la
mejor arquitectura fue minimizar el error cuadratico medio (ver ec. (7)), sobre
las M muestras. Los resultados se muestran en la Tabla 2 en donde en la primera
columna se indica el valor de L y N, y en las demés columnas se indica el tipo
de funcién aproximada idenfificada por f#. La mejor arquitectura por columna
se ha remarcado en negritas para cada caso. El niimero promedio de neuronas

Tabla 2: Arquitecturas de EPWavenets para la aproximaciéon de funciones: f1.
Brownian Motion, f2. Dow Jones, f3. ECG, f4. Henon, f5. Ikeda, f6. Laser,
f7. Logistic, f8. Lorenz, f9. Rossler, f10. Seno, f11. Seno con Ruido, f12.Sun
Spots, f13.White Noise

Fmd 1 ] 2 | B | 2 | /5| f6 ] f1 ] 81 /9 | fo ] fa] 2] f3
L,N] NC NC NC NC NC NC NC NC NC NC NC NC NC
4,1 [L.84E - 6| 0.00434 [0.09305| 0.19952 | 0.17513 | 2.91E-9 |1L.21E - 5| 0.24306 | 1.18E-5 |4.62F — 6|1.28E-16|7.23F — 4 0.00398
4,2/ 0.00345 | 0.00903 |0.07690 | 0.21114 | 0.04699 | 0.03520 | 0.00183 | 0.07842 | 0.02476 | 0.00285 | 0.00229 |3.98E - 5|1.99E -4
4,31 0.00703 | 0.00869 {0.02102| 0.00541 | 0.06779 | 0.01058 |3.12E - 4| 0.01952 | 0.09505 | 0.00107 |1.22E - 4|9.59E - T\14TE -7
4,4 |4.06E - 4] 0.00594 [0.02525| 0.02009 | 0.01489 | 0.03456 |1.65E — 4] 0.01685 | 0.01646 | 0.00204 |5.65F — 4|1.56E — 5|1.17E - 4
4,5 |2.87E - 415.30E - 4]0.02084 | 0.06891 | 0.00753 | 0.00669 |2.39E - 4] 0.01551 | 0.08655 |3.58E — 5|4.49E — 4/9.48E - 5|3.63E - 4
4,6 [L.27E - 5(8.12E - 4] 0.02941 | 0.04353 | 0.01084 | 0.00444 |4.26E - 5| 0.01015 | 0.00648 |247E — 4|1.53E — 4|7.31E - 7|5.97E - 6
4,7 [2.28E - 5| 0.00152 [0.03750| 0.07567 | 0.01000 | 0.01069 |2.20E-10] 0.01065 | 0.01655 |1.13E - 5|3.10E - 9|1.16E - 5{1.17E - 4
4,8 | 1.68E-8 | 0.00649 [0.01166 8.23E - 5| 1.63E-~4 | 0.00436 |2.97E - 5| 8.87E-6 | 0.02839 | 1.79E-8 |3.64F — 4|1.2TF - 5| 5.31E-8
4,9 |L0SE - 5| 0.00315 |0.01743 | 0.05384 | 0.05532 | 0.00418 |6.67E - 5| 0.04234 |4.72E - 5|2.25E - 5|8.31E - 5/9.05E - 7|2.36E - 5
4,10(3.50E - 5| 0.00133 [0.03197| 0.08349 | 0.01160 | 0.01280 |4.18E —4] 0.00818 | 0.01212 |6.54E — 4|1.08F — 5{9.22E — 6|3.08E - 5
6,1 | 0.00519 | 0.00587 [0.08905 | 0.12375 | 0.19189 | 0.02997 9.47E - 4] 0.10162 | 0.06970 |9.76E — 4|2.11E - 5|3.21F — 4 0.01368
6,2 | 0.02138 | 0.00246 |0.02127 | 0.11266 | 0.00378 | 0.02125 |2.22E - 4] 0.00426 | 0.03568 | 0.01482 | 0.00128 |L.3LE - 4] 0.00266
6,3 | 0.00258 | 0.01542 [0.03566 | 0.07052 | 0.00833 | 0.02580 |2.16E - 5| 0.03497 | 0.05618 |5.82E — 5| 0.00743 | 0.00109 |2.02E -4
6,4 (2.69E - 5| 0.00432 {0.03510| 0.08667 | 0.01482 | 0.00532 |1.09E - 4] 0.01528 | 0.04018 |5.06E — 51.99E — 4|4.19E — 4|1.78E - 4
6,5 5.94E - 5(6.135 - 4]0.01794 | 0.02906 | 0.04435 |7.26E — 4|4.59E - 5/6.33F — 4{4.11E — 4|2.84E - 5|1.39E — 4|2.10E - 4/5.51E - 4
6,6 2.91E - 4| 1.53E-4 [0.02701 | 3.17E-5 | 0.00511 | 0.00200 |2.47E - 4] 0.01911 | 0.00886 | 0.00622 |3.80E — 5| 0.00100 |2.23E — 4
6,7 | 0.01714 | 0.01390 [1.B7E-4| 0.03620 [3.12E - 4] 0.00145 | 0.00552 | 0.03061 |7.14E - 4| 0.01605 | 0.00945 |2.96E — 4|1.62E - 5
6,8 |4.34E 5| 0.00172 |0.06659 | 0.00166 | 0.01947 | 0.00430 | 0.00331 |7.84E —4| 0.00771 | 0.00101 |1.34E — 4| 4.42E-T|3.69E — 4
6,9 [5.77E - 5| 0.03970 {0.01903 |2.92E - 4] 0.04756 | 0.03121 |2.07E - 6/3.68E - 5| 0.00212 |3.27E — 4|1.20E — 4|1.90E - 6{6.36E — 6
6, 10(2.06E — 4] 0.00434 {0.06997| 0.00445 | 0.05882 | 0.00138 | 0.00303 |3.41E -4/ 0.00229 | 0.00157 |1.95E — 4/5.31E — 6|9.08E — 4

requeridas en las EPWavenets es de N = 5.85 con una desviacién estdndar de
ony = 2.85. El error promedio de aproximacién para los 13 casos fue 4.056F — 5
con una desviacién estandar de o = 6.74F — 5.

Nétese que en el 69 % de los casos la mejor aproximacion se obtuvo con filtros
de longitud L = 4 y en el restante 31 % se obtuvo la mejor aproximacién con
filtros de longitud L = 6.
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Esto se atribuye a la dificultad inherente de optimizar un pardmetro [
adicional, de hecho se puede demostrar que la parametrizacién con L = 4 es
un subcaso de la parametrizacion de L = 6.

6.2. Experimento 2

Se comparé el resultado de la aproximacién entre la mejor arquitectura
EPWavenet del Experimento 1 y la aproximaciéon de una RNFBR con funcién
gaussiana (RNFBRG). Esto significa haber usado el mismo ntimero de neuronas
para cada f# pero diferente funcién base. Los resultados se muestran en la Tabla
3 en donde en la primera columna se muestra el tipo de red neuronal (EP Wavenet
o RNFBR) y en las columnas restantes se muestra el error de aproximacién de
cada una de las funciones f1 a f13. En la Tabla 3 se puede observar que en todos

Tabla 3: Comparacién de EPWavenets y RNFBR con funcién gaussiana
Red newronal| ~ f1 2 3 fi i 16 1 8 9 fo | fu 120 13
EPWavenet | 1.68E-8 | 1.53E-4 | 1.57E-4 | 3.17E-5 |1.63E-4| 2.91E-9 (2.20E-10| 8.87E-6 | 1.18E-5 | 1.79E-8 |1.28E-16| 4.42E-7 | 5.31E-8
RNFBRG  [2.86F - 5|7.86F - 45.92F - 4{1.96E - 4] 0.04887 0.01E - 5| 001233 |2.17E - 4|1.50E - 4|L.85E - 4| 0.06237 [8.45E - 41.80E - 6

los casos la EPWavenet mejora la aproximacion de la RNFBRG. Se hace notar
que el error promedio de la aproximacién con EP Wavenets es 4.04 E—005 con una
desviacion estandar de 6.74F—5, en tanto que el error promedio de aproximacién
de la RNFBRG es 9.74F — 3 con una desviacién estandar de 2.08F — 2.

6.3. Experimento 3

Se generalizé la ecuacién (7) al introducir un desplazamiento k >= 0 entre
el i-ésimo dato de entrada en el momento m, y el i-ésimo dato de salida en el
momento m + k que matematicamente se expresa asi:

m=M

Error(k Z Z —yi(m+k))? (11)

Nétese que la ecuacién (11) permite realizar la prediccion de la funcién al
establecer la dependencia y(m + k) = f(z(m)).

Se compararon las predicciones para k = 1,...,100! para la mejor arquitec-
tura EPWavenet (ver Experimento 1) y las RNFBRG con el mismo nimero de
neuronas, con las funciones f1 a f13. Adicionalmente se considerd incluir una
funcién sigmoidal (que no es de base radial) para explorar su comportamiento
como predictor usando también una capa oculta.

1A excepcién del caso de f12 se usaron el 10 % de las muestras, estoes k = 1,2,...,28.
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Los resultados se muestran en la Figuras 4 y 5 mismas que en cada subfigura
comparan a las EPWavenets con RNRBFG y redes neuronales con funciones
sigmoidales.

En las Figuras 4 y 5 se puede apreciar que para f1, f2, y f8 (Brownian
Motion, Dow Jones y Lorenz) las EP Wavenets tienen un mejor desempeno que
el resto de las redes neuronales. También se observa que al incrementarse el valor
de k el error de aproximacion se incrementa paulatinamente.

Algo similar ocurre con la funcién f9 (Rossler) en donde el error se incrementa
conforme el valor de k, sin embargo la aproximacién con EPWavenets se ve
superada por el resto de las redes neuronales.

Los peores resultados con EPWavenets se dan con la funcién f3 (EGC) que
si bien es cierto ofrece la mejor aproximacién con k = 0 falla con k£ > 0. En tanto
que la RNFBRG y la red con funcién sigmoidal siguen un comportamiento suave
e incremental.

Para los casos f4, f5, f6, f7y f13 (Henon, Ikeda, Laser, Logistic, y White
Noise) el comportamiento es practicamente el mismo para cualquier k£ > 1, es
decir, solo se puede aproximar para k = 0, y para k > 0 el error de aproximacién
se dispara de inmediato con cualquier tipo de red neuronal. De hecho la peor
prediccion se obtiene con la funcién sigmoidal que presenta saltos abruptos para
diferentes valores de k, esto se atribuye a que no puede captar singularidades en
las funciones objetivo y toda vez que este tipo de funciones siguen un compor-
tamiento cadtico.

Para los casos f10, f11y f12 (Seno, Seno con Ruido y Sun Spots) se observa
que todas las redes neuronales se comportan de forma similar y que el valor
de prediccién fluctua dependiendo de la periodicidad de las funciones. La peor
prediccion se logra con funciones sigmoidales, en tanto que la EP Wavenet tiene
un desempeno competitivo respecto a la RNFBRG.

7. Conclusiones

Se presentaron las FP Wavenets que combinan técnicas de computo evolutivo,
redes neuronales y wavelets paramétricos.

Los experimentos permiten afirmar que es posible aproximar funciones con
EPWawvenets inspirados en la arquitectura de redes neuronales de funciones de
base radial con una sola capa oculta, y usar wavelets paramétricos sin requerir
de su expresién analitica.

Las EPWavenets logran un alto grado de adaptabilidad y un desempeno
competitivo respecto a otras redes neuronales que involucran funciones de base
radial. Los experimentos nos permitieron comparar el desempeno de las EPWa-
venets con RNFBRG, y notamos que en cuanto a aproximacién se refiere las
EPWavenets son mejores en todos los casos.

En cuanto a prediccién se refiere, al comparar la prediccion de EP Wavenets
con RNFBR con funciones gaussianas y funciones sigmoidales (que no son de
base radial) notamos que estds tltimas tienen un peor desempefo, lo cual se
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atribuye a la no localizacién de la funcién sigmoidal, y solo en un caso (uno de
trece) las EPWavenets se ven consistentemente superadas.

Adicionalmente notamos que se requiere un nimero reducido de neuronas con
wavelets para realizar la tarea de aproximaciéon (N = 5.85) lo cual se atribuye al
uso de wavenets paramétricas ortogonales que minimizan el niimero de funciones

wavelet requeridas al ser bases no redundantes.

8. Trabajo futuro

Se tiene contemplado extender los experimentos para hacer comparaciones
con otras FBR como son la funcién cuadrética, la funcién multicuadratica, la
funcién inversa cuadratica, y las funciones splines. Ademds de usar parametriza-
ciones de mayor longitud, y plantear el problema de aproximacién con EPWa-
venets como un problema multiobjetivo. También se contempla incrementar la
dimension n de los datos de entrada, toda vez que en este articulo se trabajé con
vectores de entrada unidimensionales. Otros trabajos futuros también incluyen
aplicar EPWavenets en problemas de clasificacién y reconocimiento de patrones.
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Resumen. El uso de teléfonos inteligentes se ha vuelto muy popular.
La interaccién de los usuarios con estos dispositivos genera informacién
que describe su comportamiento en el sistema. Sistemas operativos como
Android [17], ofrecen la posibilidad de registrar muchos aspectos de
esta interaccién, sin embargo, esta informacién generalmente es utili-
zada en el momento en el que sucede la interaccion sin que se cree un
registro persistente de todo lo ocurrido. El acceso a esta informacién
puede resultar muy util para la caracterizacién del usuario, un area con
multiples aplicaciones. En este documento se presenta el avance realizado
hacia la construccién de una herramienta que permita la coleccién de
informacién del uso de un dispositivo mévil para su posterior andlisis y
aprovechamiento.

Palabras clave: interaccién humano-computadora, comportamiento del
usuario, caracterizacién del usuario, Android.

1. Introduccion

Avances en la tecnologia nos han llevado a un mundo en el que la adopcién
de los dispositivos moviles se ha expandido considerablemente. A diferencia de
hace diez anos, cuando los teléfonos méviles tinicamente contenian el historial de
llamadas, algunos contactos y mensajes SMS; ahora, cada dispositivo contiene
informacion acerca de la vida diaria de la persona. El surgimiento de aplicaciones
de indoles muy diversos (email, redes sociales, entretenimiento, productividad,
salud, etc.) ha potenciado el uso de teléfonos inteligentes y consecuentemente se
ha incrementado la cantidad de informacién generada dentro de los mismos. Cada
uno de estos dispositivos estd fuertemente ligado a la identidad de la persona vy,
ademsds, contiene informacion personal que puede llegar a ser sensible por lo que
se debe tener presente la seguridad de esta informacion.

Cuando un usuario interactia con un sistema computacional, en este caso
mévil, genera informacién que describe su comportamiento en el sistema. Esta
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informacion puede ser extraida y representada en un modelo a través del cual
se pueda reconocer al usuario. Nuestro trabajo se centra en recopilar la infor-
macién generada por el usuario para su posterior andlisis y aprovechamiento.
En particular, para este primer avance, se lleva un registro de las tareas que
se ejecutan en un dispositivo Android; estas tareas (definidas por el sistema
operativo) describen la forma en que se navega a través del dispositivo y las
aplicaciones, por lo que las consideramos parte importante de la interaccién
entre el usuario y el dispositivo mévil.

Existen muchas posibles aplicaciones que se benefician o se basan en conocer
el comportamiento de los usuarios. Entre las dreas de aplicaciéon tradicionales
de modelado de usuario se encuentran la personalizacién de servicios [14], los
sistemas de recomendacién [11,8,14], la mejora de calidad de servicios [12],
etc. Areas de aplicacién més recientes y mas orientadas a dispositivos méviles
incluyen el monitoreo de la salud [13], caracterizacién de actividades [7,10] y
mejoras en seguridad [6,9,16,15], entre otras. Un enfoque es la creacién de un
modelo de usuario que describa las caracteristicas relevantes para el problema
en cuestién [6,8,9]; otro es la abstraccién de un modelo de comportamiento
general a partir del cudl se trata de inferir el comportamiento de un usuario
en especifico[12,10].

En este documento se reporta el avance realizado hacia la construccién de una
herramienta que permita la coleccion de informacién del uso de un dispositivo
mévil para su posterior andlisis. Para esto comenzamos por dar una vision
general del proceso de creaciéon de bitacoras, seguido del caso especifico de
sistemas mdviles (Seccién 2). Posteriormente, en la seccién de Arquitectura
(Seccidén 3), describimos los componentes principales de la herramienta y cémo
se relacionan, se mencionan las decisiones de diseno tomadas y algunas pruebas
realizadas. Lo que nos lleva a presentar el estado en el que se encuentra la
herramienta y el trabajo que se realizard en el marco de este proyecto (Seccién
4). Finalmente viene la seccién de Conclusiones (Seccién 5), en la que incluimos
nuestros comentarios finales.

2. Trabajo relacionado

Una bitdcora (o historial) es un archivo en el que se registran los eventos
que ocurren en un sistema operativo, aplicacién o algin proceso que se quiera
monitorear o respaldar. Este tipo de archivos son generalmente utilizados para
entender las actividades del sistema. En el caso de los sistemas operativos para
servidores o computadoras personales, existen herramientas que permiten activar
el registro de eventos en una bitdcora; por ejemplo: Linuz Audit framework [18]
es una herramienta que permite registrar desde la ejecucién de archivos hasta las
llamadas a sistema. El médulo del kernel audit intercepta las llamadas a sistema
y guarda los eventos relevantes; el demonio auditd escribe estos registros en el
disco y varias herramientas de linea de comando (autrace, ausearch y aureport)
sirven para visualizar los eventos registrados en la bitdcora (ver Figura 1).
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Event Summary Report

total type

2434 SYSCALL

816 USER.START
816 USER.ACCT
814 CRED.ACQ

810 LOGIN

806 CRED_DISP

779 USER.END

99 CONFIG.CHANGE
52 USER._LOGIN

Fig. 1. Ejemplo de reporte de una bitdcora, usando aureport (tomado de [18]).

En cambio, cuando hablamos de dispositivos méviles, la mayoria de las
herramientas que permiten ver los eventos que ocurren en el sistema estan
enfocadas a la etapa de desarrollo de una aplicacién, cuando se activa el modo
de depuracion, o a ver el estatus del dispositivo en el tiempo actual. Esto se
debe en parte a que el proceso de coleccion de datos para una bitacora viene a
costa del rendimiento. Los dispositivos mdviles son equipos més limitados en este
sentido (al tener un espacio de almacenamiento mucho menor que el de una PCy
mayores restricciones de energfa) por lo que es imperativo que las herramientas
de coleccién de datos sean optimizadas para no afectar el funcionamiento y
experiencia de uso del mévil.

La mayoria de las aplicaciones disponibles para observar las tareas que se
ejecutan en un sistema Android, simplemente consisten en una interfaz grafica
que muestra la informacién del momento actual al usuario, sin embargo, no existe
la funcién del historial, es decir no hay un registro como tal (ver Figura 2).

También existen sistemas m&ds completos que atacan un problema en es-
pecifico, por ejemplo, TaintDroid [4] es una extensién a Android con el objetivo
de comprender el flujo de los datos para identificar aplicaciones que traten
la informacién sensible de manera inapropiada. Otro ejemplo, dedicado a la
creacién de bitdcoras se expone en [5], en este caso el problema que se abarca es
la deteccién de fallas en el sistema.

El sistema Android cuenta con una herramienta de registro de mensajes
LogCat [21], sin embargo, como se mencioné anteriormente, estd pensada més
bien con fines de depuracién durante el desarrollo de la aplicacién. La inclusion de
un nuevo registro se programa dentro de cada aplicacién por lo que cada mensaje
tiene la estructura que el programador decida, lo cual dificulta la interpretacién
de cada uno de estos mensajes. El tipo y la cantidad de mensajes en LogCat
son muchos y normalmente se observan en el IDE del desarrollador a través
de una conexién con cable USB, en situaciones normales, es decir, cuando el
teléfono es utilizado por el usuario final, debido a las limitaciones de espacio y
procesamiento del teléfono mévil la bitdcora se sobrescribe. Crear una bitacora
a partir de lo registrado con LogCat no resulta practico debido a que es dificil
determinar el momento en el que se sobrescribird el archivo y ademads habria que
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estar filtrando este archivo para obtener unicamente los eventos relevantes, por
esta razon vemos la necesidad de crear una herramienta que registre los eventos
que nos interesan, como es el caso de [5].

®

CONNECTION MISC

CPU Usage:

m
onitor

Android
onitor

Phone

System Ul

ramework

Google Pinyin
Launcher

B rom andraid emaniich nn

Memory Total: 797TM Free: 288M

Fig. 2. Ejemplo de una aplicacién que permite ver el estado del dispositivo, OS Monitor
[20], se muestran los procesos que corren actualmente y detalles del uso del CPU y la
memoria, sin embargo, no hay un registro persistente de estos datos.

3. Arquitectura

La herramienta tiene como objetivo principal registrar los eventos que des-
criben la interaccién del usuario con el dispositivo mévil. Entre estos eventos
estan las interacciones con la pantalla, lecturas de sensores como el acelerémetro
o giroscopio y las aplicaciones ejecutadas. Para la primera etapa del proyecto
se decidi6 incluir en la bitacora las tareas y procesos que se ejecutan en un
dispositivo Android; éstos describen la forma en que se navega a través del
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dispositivo y las aplicaciones, por lo que las consideramos parte importante de
la interaccion entre el usuario y el dispositivo mévil, y creemos que serdan un buen
punto de partida para nuestra investigacién. Ademads tienen la ventaja de poder
ser obtenidas a bajo costo y estar siempre presentes, es decir, no dependen de
la conectividad de la red o de que suceda un evento en especifico y no requieren
prender ningin sensor.

En esta Secciéon se describen los componentes principales de la herramienta
y como se relacionan. Empezamos por mencionar algunas decisiones de diseno y
posteriormente describimos cada elemento de la arquitectura.

3.1. Antecedentes

En esta Seccién se describen algunas de las generalidades de Android y se
mencionan las decisiones de disenio derivadas de ellas:

Almacenamiento

Existen dos alternativas en cuanto a donde almacenar la bitdcora: usar el
almacenamiento externo del dispositivo, cominmente una tarjeta SD, o usar el
almacenamiento interno, menor en tamano pero siempre disponible. Descartamos
la posibilidad de utilizar el almacenamiento externo porque a pesar de que se
tendria menor restriccién en cuanto a espacio de almacenamiento, esta memoria
puede ser leida y modificada por el usuario y por otras aplicaciones. Se eligié
guardar la bitacora en el almacenamiento interno del dispositivo ya que un
archivo almacenado en la memoria interna del dispositivo solamente puede ser
accedido por la aplicacién a la que pertenece, para otras aplicaciones e incluso
para el dueno del dispositivo estd restringido el acceso de estos archivos

En cuanto al formato, se eligié almacenar los registros en una base de datos.
La razén principal es nuevamente que una base de datos no sera accesible para el
usuario u otras aplicaciones. Android provee un soporte de SQLite, [22]. SQLite
permite a cualquier aplicacién nativa de Android el acceso al almacenamiento
en bases de datos, se provee una forma facil de hacer la conexién y operaciones
simples como consultas, inserciones, actualizaciones y borrado de registros; asi
como operaciones mas complejas como uniones, pivotes y otras méas. Cada uno
de los registros seran almacenados en una base de datos que estard en constante
actividad ya que el recabado de registros sera constante y por lo consiguiente la
insercién también.

Ejecucién

Se decidié implementar la herramienta como un servicio del sistema opera-
tivo. Un servicio (android.app.Service [19]) es un componente de una aplicacién
que puede realizar operaciones de larga duracién en segundo plano y que puede
tener, o no, una interfaz de usuario. Un servicio puede continuar ejecutandose
en segundo plano incluso si el usuario cambia a otra aplicacién.
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3.2. Componentes

La herramienta tiene dos componentes principales: un colector y un servi-
dor. El colector reside en el dispositivo mévil y es el encargado de registrar
los eventos en la bitdcora, la cual se transfiere peridédicamente al servidor en
donde se almacena permanentemente. A continuacién se describen los detalles
de implementacion de cada uno de los componentes.

Colector

El Colector es quien se encarga de insertar en la base de datos las nuevas
tareas (Android tasks). Para implementarlo se siguié el paradigma de Modelo-
Vista-Controlador (MVC) [2], cada uno de los elementos se encuentra en un
paquete diferente. Se siguié este paradigma para tener un disefio modular y
que el hecho de registrar un nuevo tipo de evento en la bitdcora no involucre
modificar toda la arquitectura.

En el primer paquete, llamado «Controllers», se encuentran los controladores;
dentro de él tenemos el mayor nimero de clases las cuales permiten recabar
todas las tareas que el dispositivo genere. Es aqui donde se define qué eventos
deben ser monitoreados. Como se ha mencionado anteriormente, por el momento
obtenemos los procesos y tareas del sistema operativo; esto se logra a través
de la clase ActivityManager [23]. Este paquete también se encarga de iniciar la
transferencia de la bitdcora al servidor y de tomar las medidas adecuadas (iniciar
o detener el registro de eventos) cuando el dispositivo cambia de estado.

En el paquete «Models» podemos encontrar las clases que crean y manipulan
la base de datos. Aqui es donde se definen los modelos de los eventos por obtener:
tenemos el caso de AndroidProcess y AndroidTask para los que se obtienen el
nombre de la tarea, identificadores y la fecha (Figura 3). Cada evento es un
registro en la base de datos, los cuales se anaden secuencialmente.

AndroidProcess
processname AndroidTask
pid basename
uid date
date (b)
(a)

Fig. 3. Cada evento tiene diferentes caracteristicas a registrar, en el modelo del evento
se definen estas caracteristicas. En la imdgen se observa el modelo para los procesos(a)
y tareas(b) de Android.

Por 1ltimo el paquete «Views» contiene las clases necesarias para el funcio-
namiento de la interfaz grafica. Aunque la interaccién con el usuario es minima,
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existe una interfaz grafica que permite al usuario confirmar si se llevara a cabo
la transmisién de la bitdcora al servidor (para evitar realizarla en un momento
no deseado) y elegir el tipo de eventos a registrar.

A grandes rasgos el funcionamiento del Colector es el siguiente: al iniciar el
dispositivo se crea un thread de servicio que estara monitoreando las tareas del
sistema operativo; en el momento en que se detecta una tarea nueva se crea el
modelo que la representa y se anade a la base de datos. El colector también esta
al pendiente de los cambios de estado del dispositivo, es decir, cuando pasa a un
estado suspendido, cuando sale de este mismo estado, cuando se reinicia, etc.,
y realiza las acciones pertinentes para que la coleccién siga activa sin necesidad
de interacciéon por parte del usuario del dispositivo. Existe la posibilidad de
detener el proceso de registro si el usuario asi lo desea y de elegir el tipo de
informacién que se registra. Por otro lado tiene una alarma programada para
que cada dia se intente hacer la transmisién al servidor, esta alarma se activa
a la hora especificada y pregunta al usuario si desea hacer la transmisién en
ese momento, en caso de decidir no hacerlo se enviard un recordatorio a los 30
minutos.

Servidor

El servidor recibe los archivos del historial para realizar un respaldo, el
objetivo es que se pueda liberar ese espacio del dispositivo moévil y que la bitacora
quede almacenada en un servidor seguro para su posterior analisis.

Para crear el servidor se utiliz6 el lenguaje de programacion Java debido a
que se desean heredar las caracteristicas de seguridad que ofrece. El servidor
es de tipo socket (ServerSocket), el cual estd disenado para estar siempre a la
escucha de peticiones de los clientes para realizar el respaldo. Se define un puerto
que es el que escuchard las peticiones. El servidor tiene la capacidad de crear
subprocesos concurrentes para poder realizar el respaldo de méas de una bitacora
al mismo tiempo; con ayuda de la clase Thread es posible crear n nimero de
subprocesos dentro del servidor los cuales cobran vida cada vez que una peticién
es aceptada por el servidor, de esta forma se evita la sobrecarga del servidor.

3.3. Seguridad

Debido a que la informacién que se maneja en las bitdcoras es informacion
sensible, buscamos que al hacer la transmision la informacién no se vea com-
prometida. Para esto se establece una conexién entre el dispositivo y el servidor
siguiendo el protocolo de Diffie-Hellman[1].

Otra de las medidas tomadas para asegurar la transmisiéon de una bitdcora
del dispositivo al servidor es que se realice en forma cifrada. Java en conjunto con
el paquete de seguridad «security» hace uso del algoritmo AES[3] para el cifrado
de los datos que el cliente, en este caso el dispositivo mévil, esté enviando por
medio de la red. Uno de los puntos a tomar en cuenta dentro de este algoritmo
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Colector
Controladores Modelos
AppController MySQLiteHelper
SweeperProcess Log
SweeperClass AndroidProcess Servid
AndroidTask bitacora encriptada o ervicor
Vistas
[_Serices | AndroidActivities

Fig. 4. Arquitectura del sistema

es que ya que es un algoritmo que se centra en el cifrado por bloques, contiene
un limite de bits, en este caso se trabaja con 16 bits. Los datos se envian por
partes y cifrados hacia el servidor el cual una vez aceptando la peticién del cliente
comienza a recibir los bloques de 16 bits desde el cliente y descifra estos datos.
Una vez descifrados los datos pasan a ser concatenados en el servidor para que
cuando la transmisién de datos se haya completado el archivo quede almacenado
sin ningin problema y sin ningtin byte perdido en la transferencia de los datos
por la red.

3.4. Pruebas

Hasta el momento se han realizado pruebas en dos teléfonos méviles. El
objetivo de estas primeras pruebas era comprobar que el hecho de tener la
herramienta corriendo no afecta la experiencia de usuario (desempeno) del dis-
positivo y medir el espacio que las bitdcoras ocupan en el dispositivo, ya que
al estar almacenadas en la memoria interna si fueran de gran tamano causaria
inconveniente al usuario. Después de instalar la herramienta y utilizar el celular
de manera cotidiana los dos usuarios reportaron no haber percibido diferencia en
el desempeno del dispositivo, el sistema corria a la misma velocidad y el consumo
de bateria no fue notorio, y después de un dia de interaccion el tamano de la
bitacora no superdé los 64 kB. En pruebas posteriores es nuestra intencién forma-
lizar estas percepciones, es decir, determinar exactamente cudl es el porcentaje
de energia que se dedica a la herramienta y cémo varia el tamafno de la bitacora
dependiendo del usuario y los eventos registrados.

4. Estado actual y trabajo futuro
Hasta el momento la herramienta tiene la opcién de registrar dos tipos
de eventos: procesos y tareas del sistema operativo. Se busca extenderla para

registrar otros tipos de eventos, como ejemplo tenemos el uso de sensores del

Research in Computing Science 93 (2015) 118



Hacia la construccion de una herramienta para la creacion de bitacoras para Android

propio dispositivo (i.e. giroscopio, GPS, etc.) as{ como de interfaz con el usuario
(i.e. touch screen).

Se busca desplegar el servidor y reclutar a un grupo piloto de usuarios
para la creacion de una base de datos de interaccién con teléfonos méviles.
Una vez conformada, se pretende dar un enfoque hacia la identificacion de
los niveles de interaccién entre el dispositivo y el usuario, enfocado hacia la
deteccién de anomalias. Se evaluara el uso de estos dos tipos de eventos en la
autenticacién implicital9], se espera que los resultados sean positivos bajo la
hipdtesis de que éstos son capaces de capturar la interaccién que distingue a un
usuario de otro. Ademads, buscamos considerar que la manera en que interactia
el usuario depende del nivel de carga mental que tiene en ese momento, es decir,
la interaccién no sers la misma cuando el usuario presta 100 % de su atencién
al dispositivo que cuando el usuario estd caminando o realizando alguna otra
actividad en paralelo al utilizar el dispositivo mévil, probablemente en este
ultimo escenario el tiempo entre las tareas que ejecuta el usuario sea mayor. Esto
se deberd de ver reflejado en el modelo del comportamiento de cada usuario.

Posteriormente, se extenderia la herramienta para que esta coleccién de
bitdcoras no solamente sirva para crear una base de datos sino que ademés tenga
como objetivo monitorear en tiempo real el uso del dispositivo para identificar
cuando el usuario salga de su modelo de comportamiento.

5. Conclusiones

La versién aqui presentada de la herramienta para el registro de bitdcoras en
un sistema operativo para dispositivos méviles (Android), permite el registro de
las tareas y los procesos del sistema operativo que el usuario ejecuta delibera-
damente. Posteriormente se registraran también eventos resultantes del uso de
sensores del dispositivo.

Esta herramienta nos ayuda a sobrepasar el obstaculo tecnolégico que implica
la coleccién de las bitdcoras para poder enfocarse en las aplicaciones que nacen
del analisis del comportamiento de los usuarios.

De igual forma, amplia el horizonte de estudio para adaptar a este paradigma
en méviles (dadas las restricciones de capacidad de cémputo y energéticas), es-
tudios de anélisis forense y seguridad de entornos de cémputo tradicionales (con
mayor capacidad de procesamiento, almacenaje y sin restricciones energéticas
importantes).
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Resumen. Este articulo se enfoca en el desarrollo de una maquina embellece-
dora facial - algoritmo para evolucionar la mascara del rostro de entrada y em-
bellecerlo-que opera como herramienta automatizada de retoque. El aspecto
mas importante que se considera en este articulo es el de enfocar. La idea de en-
focar es identificar las caracteristicas faciales que necesitan una mejora y con-
centrar el método de optimizacion tinicamente sobre estas. Entonces la comple-
jidad de manejar un sub-problema, en general, es mas pequefia que tratar con el
problema entero. Enfocar es implementado para permitir al usuario elegir las
caracteristicas a embellecer. Este algoritmo evolutivo utiliza un modelo SVR,
entrenado anticipadamente usando la calificacion de belleza generado por Ley-
vand. El algoritmo nos da la posibilidad de obtener varias “versiones del YO
original”, algunas mas embellecidas que otras. Hemos usado la base de datos
Fg-Net (Face and Gesture Recognition Research Network).

Palabras clave: algoritmo evolutivo, embellecimiento artificial del rostro,
aprendizaje automatico.

1. Introduccion

El embellecimiento artificial tiene sustento en estudios cientificos sobre psicologia

social y ciencias de la psicologia.

En [1] concluyen que son suficientes unos pocos milisegundos para crear una bue-
na o mala impresion sobre una persona. Por otro lado, se sabe que la mente guarda o
modela el rostro con rostros prototipo, los cuales son burdos o son carentes de deta-
lles, de forma que se pueden corregir o complementar en la realidad [2]. La mente por
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consiguiente, reconoce los rostros con informacioén de bulto o sin detalles. Esto signi-
fica que los detalles suelen ser omitidos la primera vez que se ve un rostro, 0 compen-
sados cuando se ve el rostro por segunda vez. Es decir, que por analogia al reconoci-
miento de rostros, el embellecimiento artificial pasaria desapercibido para el observa-
dor hasta cierto punto [3], [4].

Este articulo presenta un algoritmo evolutivo para el embellecimiento artificial del
rostro completo o enfocado a cierta area del rostro. El contenido del articulo esta
organizado en seis secciones de la siguiente manera: la segunda seccion trata sobre
como se ha tratado el problema del embellecimiento digital en algunos trabajos rela-
cionados. En la tercera seccion se muestra el proceso de embellecimiento general en
este articulo. En la cuarta seccion se explica el funcionamiento del algoritmo evoluti-
vo utilizado en este trabajo. La quinta seccion muestra los resultados obtenidos utili-
zando nuestro método de embellecimiento. Y finalmente en la sexta seccion se mues-
tran las conclusiones.

2. Embellecimiento del rostro

Un grupo de investigadores en [4] crearon un modelo de aprendizaje automatico
capaz de calificar la belleza de rostros, dando resultados semejantes a los dados por
jueces humanos. Es entonces que Leyvand en [5] propone la técnica para embellecer
rostros haciendo uso de dicho modelo de aprendizaje automatico.

En [5] para realizar el embellecimiento digital, se parte de la imagen facial de en-
trada y se determina un conjunto de caracteristicas faciales predefinidas. Las caracte-
risticas faciales -8 en total- estan formadas por puntos de referencia y corresponden a
2 cejas, 2 ojos, labio superior, labio inferior, contorno de la nariz y contorno del ros-
tro. A partir de las caracteristicas faciales y de la posicion de los puntos de referencia
se calcula un conjunto de distancias entre dichas caracteristicas.

Leyvand en [5] localiza 84 puntos de referencia, mientras que Eisenthal en [4] lo-
caliza 37 puntos de referencia. Con estos puntos se construye un vector ¥ una malla o
mascara. El objetivo de la mascara es formar un vector de distancias o longitudes
entre los puntos de referencia que definen las caracteristicas faciales. Leyvand obtiene
234 distancias. La diferencia de localizacion de puntos entre estos dos trabajos tiene
una explicacion sencilla, Leyvand usa la maquina calificadora de Eisenthal, pero
mientras que Eisenthal persigue en su trabajo calificar la belleza de un rostro, Ley-
vand realiza la modificacion y embellecimiento de un rostro.

3. Embellecimiento evolutivo

El principal componente de esta investigacion es la maquina embellecedora - algo-
ritmo para evolucionar la mascara del rostro de entrada y embellecerlo-, que hace uso
de un conjunto de imagenes de rostros de mujeres -el ensamble de entrenamiento y
sus calificaciones de belleza asociadas. El proceso de embellecimiento se muestra en
la Fig. 1.

Research in Computing Science 93 (2015) 122



Belleza artificial: evolucionando partes del rostro

Dada una foto frontal como entrada donde el usuario ya seleccion6 las caracteristi-
cas faciales a modificar —aunque podria ser todo el rostro de forma automatica- se
identifican en primera instancia los puntos de referencia que conllevan a especificar
varias caracteristicas faciales.

Datos Faciales Originales

Conjunto de Entrenamiento

Magquina
FEmbellecedora

Punios de Referencia Vecior de

v

Vector de
Distancias
Modificado

Distancias Incrustadas

Imagen
Imagen de Entrada

Imagen de Salida
Boca mas bonita

Deformada

Fig. 1 Procedimiento de Embellecimiento

A partir de los puntos de referencia y entre las caracteristicas faciales, se extrae un
vector de distancias, que corresponde a la malla o mascara del rostro de entrada. Esta
mascara alimenta al Algoritmo Evolutivo, el cual produce un vector de distancias
modificado, que posee una calificacion de belleza mas alta que la del vector original.

La modificacion de la imagen de entrada se llevara a cabo con transformaciones
warping, este proceso mapea el conjunto de puntos de referencia {pi} de la imagen
origen en el correspondiente conjunto de puntos de referencia {qi} de destino. De la
Fig. 1 recuérdese que la mascara -el vector de distancias- permite realizar la transfor-
macion warping del rostro de entrada para producir el rostro de salida embellecido.

ENFOCAR. La idea de enfocar es identificar las caracteristicas faciales que necesi-
tan una mejora y concentrar el método de optimizacién Gnicamente sobre estas. En-
tonces la complejidad de manejar un sub-problema, en general, es mas pequefia que
tratar con el problema entero. Enfocar es implementado para permitir al usuario elegir
las caracteristicas a embellecer. Los puntos de referencia de las caracteristicas elegi-
das son llamados puntos seleccionados, el resto son llamados puntos fijos. Con esto,
el método de optimizacion se enfoca en embellecer las caracteristicas faciales selec-
cionadas, mientras los puntos de referencia fijos preservan sus coordenadas espacia-
les. La Fig. 2 muestra una imagen de entrada donde se elige la boca.

Enfocar no es un proceso completamente automatico, se considera una aplicacién
interactiva donde el usuario juega un rol activo para ayudar en el método de optimi-
zacion -en realidad al proceso de afinar el embellecimiento a la medida- en la cual el
usuario selecciona una o varias de las caracteristicas faciales del rostro de entrada. Al
interactuar con el método de optimizacioén el usuario proporciona la o las caracteristi-
cas a embellecer, este ajuste reduce el espacio de soluciones a ser explorado, pues de
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no especificar caracteristicas faciales especificas, el rostro es embellecido en su tota-
lidad.

Fig. 2 Rostro a embellecer con una caracteristica facial seleccionada —boca

4 Evolucionando la mascara

En nuestro caso y para fines explicativos, se considera que partiendo del rostro de
entrada se extrae un total de 66 puntos de referencia. Al igual que [5], los puntos de
referencia son localizados en los contornos de las 8 diferentes caracteristicas faciales:
las dos cejas, los dos ojos, el labio inferior y superior de la boca, la nariz y limites del
rostro, Fig. 3a. La posicion de cada uno de los 66 puntos de referencia extraidos son
usados para construir la mascara, Fig. 3b. La mascara consiste de 89 distancias y éstas
forman el vector de distancias, Fig. 3c.

Fig. 3 (a) Los 66 puntos de referencia. (b)Las caracteristicas faciales. (c) Las 89 distancias
entre puntos de referencia

4.1. Individuos del algoritmo evolutivo

Sea M la mascara del rostro. A partir de ésta, se construye un individuo I forma-
do por los puntos de referencia seleccionados de las caracteristicas seleccionadas de
la mascara, y un sub-vector de distancias, formado por las distancias entre los puntos
de referencia seleccionados. La Fig. 4 muestra la estructura genética de un individuo
I. Un individuo I ésta compuesto de dos partes principales:

1. PuntosDeReferencia: un vector de longitud n fija, formado por las coordena-

das X — Y de los n puntos de referencia seleccionados.
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2. SubVectorDistancias: un vector de longitud m fija, con las distancias entre
cada uno de los puntos de referencia seleccionados.

El algoritmo genera diferentes individuos, por ejemplo, si la caracteristica selec-
cionada fuese la boca, la Fig. 5 muestra un conjunto de individuos generados por el
Algoritmo Evolutivo, cada uno representa una caracteristica mutada con una califica-
cion diferente dependiendo de las proporciones (distancias entre los puntos de refe-
rencia) del individuo I ya colocado en la méscara.

PuntosDeReferencia

%xlslx - | %
Y1 Yﬁ Y.% Y4 Y||
SubVectorDistancias

‘Dl‘Dz Dsh%‘ | Dm‘

Fig. 4 Representacion genética de un individuo

Recuérdese que un individuo sélo contiene informacion de los puntos de referencia
seleccionados y el sub-vector de distancias, de esta forma el algoritmo evolutivo
manipula la mascara completa y una lista de restricciones del individuo.

< < < < “= - -
g < < - b—g =7 =
= =77 - - g - ==
< < = <r < = E—
> o = < = < =
= =23 o= = =4 < ==
b - T - < - =

Fig. 5 Bocas -individuos- generadas por evolucion usando mutacion por escala

4.2. Extraccion y unién

Un individuo es extraido directamente de la mascara completa M, mientras esta
contenga un conjunto de puntos de referencia seleccionados. A esta operacion se le
llama Extraccion y se usa la notacion Extraer (M) para indicar la extraccion de un
nuevo individuo I de M. Extraccidn es usada por el Algoritmo evolutivo para produ-
cir el primer individuo.
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Es posible combinar la mascara completa con un individuo, esta operacion es 1la-
mada Unién. La notacion Unir (I, M) representa la union de la méscara completa M
con el individuo I. La operacion union actualiza las coordenadas de todos los puntos
de referencia seleccionados en M de acuerdo a la informacion en I. M podria ya tener
un disefio para los elementos seleccionados, el cual es reemplazado por la informa-
cién en el individuo.

Extraccion y Unidn son usadas por el Algoritmo evolutivo en las diferentes etapas
de mejoramiento de la mascara. Por ejemplo, el primer individuo producido es extrai-
do de la mascara de entrada. Posteriormente nuevos individuos son unidos con esta
mascara para crear una mascara completa para ser evaluada. Estas operaciones se
pueden observar en la Fig. 6.

Evolucién
=1  del
Individuo

" Extraccion

Fig. 6 Operaciones extraccion y union

4.3. Funcion de evaluacion

La funcion de evaluacion proporciona una calificacion de belleza b a cada mascara
modificada. Un Support Vector Regression (SVR) es construido basado en entrena-
miento con un conjunto de ejemplos (X, y), donde x € Ry y € R. El Algoritmo evo-
lutivo utiliza un modelo SVR, entrenado anticipadamente usando la calificacion de
belleza generado por [6].

El vector de distancias de 89 dimensiones y su correspondiente calificacion b de
belleza (en una escala de 1 a 7) son usados como ejemplo de entrenamiento para
construir un modelo SVR. El SVR define una funcion f»: R — R, la cual se usa para
estimar las calificaciones de belleza, de los vectores de distancias de los rostros que
no se encuentran el conjunto de entrenamiento.

Sea v el vector de distancias normalizado extraido de las caracteristicas seleccio-
nadas en la mascara de una imagen facial de entrada. El objetivo del proceso de em-
bellecimiento usando Algoritmos evolutivos es crear un vector vecino v’ con una
calificacion de belleza mas alta fo(v’) > fo(v).

El modelo SVR verifica cada una de las proporciones (distancias) de la mascara
del rostro formado al unir la mascara M' (una copia de M) y un individuo I, para pro-
porcionar una calificacion de belleza, como se muestra en la Fig. 7. En general, las
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calificaciones mas altas tienen como resultado mas belleza y por consiguiente son una
mejor solucion.

Unién | }o\ t Calificacion 4

e

Mascara M

Fig. 7 Funcién de Evaluacion

A cada individuo producido por el sistema es asignando una calificacioén. Sean dos
individuos I1 e I2 con una calificacion de belleza b1 y b2 respectivamente, se dice que
I es mejor que I2, denotado por I > I2, si b1 es mas grande que b2. Usando este
ordenamiento, el objetivo es producir mascaras con una calificaciéon mayor que la
mascara de la imagen de entrada, lo que nos lleva al Ciclo Evolutivo.

4.4. Ciclo evolutivo

La entrada del algoritmo evolutivo es una mascara M inicial obtenida del rostro de
entrada y una lista R de restricciones. El algoritmo produce una poblaciéon de indivi-
duos representada por sub-mascaras diferentes a la mascara de entrada.

Entonces, el algoritmo evolutivo ejecuta los siguientes pasos:

1. Crea una copia M' de la mascara M. La copia es usada durante todo el proceso
del algoritmo.

2. Una poblacion inicial Po es creada extrayendo un individuo I de M'y aplicando-
le los operadores de mutacion reiteradamente a I, para producir nuevos indivi-
duos.

Se usa una poblacion de 21 individuos. Po contendra el primer individuo I y 20
versiones mutadas.

3. Se inicia un contador de generaciones iter = 0.

4. Piter es evaluada para calcular una calificacion bi para cada individuo en la po-
blacion.

5. Una Sub-poblacion S es seleccionada de Piter por certamen: el mejor individuo
en Piter es directamente insertado en S (El mejor individuo es aquel que tiene la
mejor calificacion proporcionada por la funcion de evaluacion). El resto de indi-
viduos en Piter toman parte en competencias partwise: para cualquier I1 e I2 que
aun no han participado en una competencia y elegidos aleatoriamente de Piter, si
I1 < I2 se agrega I1 en S; en caso contrario se agrega en [2 a S. En total 10 con-
cursos partwise son ejecutados, resultando 10 ganadores. Al final de este paso, S
tiene 11 individuos.

6. iter es incrementado iter «— iter + 1
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7. Una nueva poblacion, Piter, es creada: el mejor individuo en S (decidido en el
paso 5) es transferido directamente a Piter; entonces dos individuos I1 e 2 son
elegidos aleatoriamente y removidos de S. Estos individuos son combinados por
un operador de cruza y son agregados a Piter. El proceso se repite hasta que S
este vacia. Para completar la nueva poblacion, los otros 10 individuos son pro-
ducidos por mutacioén del mejor individuo en Piter—1.

8. Si se alcanza el criterio de paro, entonces termina el ciclo evolutivo, y la salida
del algoritmo evolutivo es Piter; en otro caso, se regresa al paso

En el algoritmo evolutivo, los nuevos individuos son creados a través de mutacion
o combinacion (cruza) de los existentes. Buenos individuos (con las calificaciones
mas altas), se espera que tengan éxito en el torneo selectivo y propaguen sus caracte-
risticas a las siguientes generaciones. El algoritmo evolutivo se detiene hasta que la
mascara del mejor individuo ya no tiene mejoras después de L iteraciones consecuti-
vas del ciclo, y s6lo 50 * L generaciones tienen que ser producidas. La Fig. 8 ilustra la
funcionalidad interna del algoritmo evolutivo.

4.5. Operadores

En esta subseccion se describen los operadores de mutacion y cruza implementa-
dos en el algoritmo evolutivo propuesto. La cruza combina informacion genética y
requiere de dos individuos, mientras que la mutacidén cambia al individuo mismo.

Mascara M*

1er Individuo
Extracciéon

Y Y ¥ Yy ¥

¥
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|.__HJ_»| s | e
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< »
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Fig. 8 Funcionalidad Interna del Algoritmo evolutivo
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Mutacion. La cruza sdlo puede encontrar nuevas combinaciones de material gené-
tico ya presente. Para introducir nuevo material genético en la poblacion, el cambio
aleatorio de individuos es necesario por ejemplo a través de la mutacion. En nuestra
propuesta se implementaron cinco operadores de mutacion.

ESCALAR (Individuo 7). Este operador cambia las coordenadas de los puntos de
referencia seleccionados que conforman el individuo I. Aleatoriamente se elige un
numero n de iteraciones, después por cada iteracion: se elige aleatoriamente un punto
de referencia a, una direccion de escala d = —1 (Reducir) o d = 1 (Aumentar) y una
escala S dependiendo de la direccion, si d = —1 entre [-1, 0) y sid =1 entre (0, 1]y
se toman en cuenta las restricciones que el usuario introdujo, si la escala rebaza un
limite. La estrategia para escalar un objeto con respecto al punto arbitrario P1 es la
siguiente: primero se hace el traslado de manera que P1 pase al origen, después se
escala y luego se traslada de regreso a P1. La Ecuacién (1) muestra la matriz resultan-
te de multiplicar las tres trasformaciones mencionadas anteriormente, necesarias para
escalar. El punto arbitrario P1 representado en la ecuacion con su coordenada (x1, y1)
es el punto medio del individuo. S(sx,sy) es la escala en x y y respectivamente.

sx 0 x1(l-sx)
T(x1, y1) * S(sx,sy)*T(-x1, -y1) = 0 sy yl(l-sy) 1)
0 0 1

ROTAR (Individuo /). Este operador cambia las coordenadas de los puntos de refe-
rencia seleccionados del individuo /. Aleatoriamente se elige un numero n de itera-
ciones, después por cada iteracion: se elige aleatoriamente un punto de referencia a,
un grado a rotar « (entre 0° y 45°) y una direccion de rotacion d = —1 (Derecha) o d =
1 (Izquierda), si la rotacion sobre pasa los limites de las restricciones, se ejecuta otra
iteracion.

En este caso, la transformacion de rotar utiliza la Ecuacion 2. Esta mutacion utiliza
una estrategia similar al de ESCALAR. La rotacion es con respecto a un punto arbitra-
rio P1: primero se traslada P1 al origen, se rota y se traslada para que el punto en el
origen regrese a P1. El punto arbitrario representado con la coordenada (x1, y1) en la
ecuacion, es el punto medio del individuo.

cos® -sen® x1(1-cosB)+ylsend Q)
sen® cos® yl(1l-cosO)+xlsend
0 0 1

TRASLADAR (Individuo /). Este operador cambia las coordenadas de los puntos
de referencia (seleccionados), que conforman el individuo /. Aleatoriamente se elige
un n nimero de iteraciones, después por cada iteracion: se elige aleatoriamente un
punto de referencia a, una direccion (arriba-abajo o vertical-horizontal) y un despla-
zamiento d.

T(x1, y1) * R(O)*T(-x1, -y1) =

El valor a d es de acuerdo a una distribucion lineal de probabilidades donde los
valores pequefios de desplazamiento tiene un probabilidad mas alta de ser elegidos, si
el desplazamiento rebaza un limite, esa iteraciéon no es tomada en cuenta. La trasla-
cion se realiza utilizando la Ecuacion 3, donde el desplazamiento en x y y es repre-
sentado por (dx, dy) respectivamente
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10dx
0ld
T(dx,dy)= 00 ly )

CAMBIO-ALEATORIO (Individuo /). Este operador cambia las coordenadas de un
punto de referencia a en el individuo /. Aleatoriamente se elige un punto de referen-
cia a, una direccion (arriba-abajo o vertical-horizontal) a mover y un desplazamiento
k € Z*. El valor a k es de acuerdo a una distribucion lineal de probabilidades donde
los valores pequefios absolutos de desplazamiento tienen una probabilidad mas alta de
ser elegidos, tomando en cuenta las restricciones que el usuario introdujo.

CAMINAR (Individuo I). Este operador sigue la misma idea de la mutaciéon Walk-
BC introducida por [7]. Nuestra version de Walk-BC solo mueve los puntos de refe-
rencia seleccionados. Aleatoriamente se elige un punto de referencia a del individuo [
y una direccion vertical d = 1 (para Arriba) o d = —1 (para Abajo). La coordenada X
de a en [ es igual a la media aritmética de todos los puntos de referencia adyacentes
de a en la capa v.l — d. Entonces un punto de referencia u adyacente a v en la direc-
cion d es elegido aleatoriamente y el proceso se repite para u. La mutacion contintia
hasta que ya no haya mas puntos de referencia adyacentes a elegir en la direccion d.

Cruza. El propésito del operador de cruza es crear nuevos individuos que se espe-
ra que sean mejores que los padres. El algoritmo evolutivo tiene dos operadores de
cruza:

COMBINAR-PUNTOS (Individuo I, I2). Elige aleatoriamente n puntos de referen-
cia an que tiene diferentes coordenadas en 1 e I2, y cambia las posiciones X — Y de
todos los n puntos de referencia entre los individuos.

COMBINAR-PARTES (Individuo I, I2). Elige aleatoriamente un punto de referen-
cia a, los nuevos individuos estan conformados como sigue: [iHijo estd formado por
los puntos de referencia anteriores a a de 1 y los puntos de referencia a partir de a
hasta el final de I2, y I2Hijo esta formado por los puntos de referencia anteriores a a de
I> 'y los puntos de referencia a partir de a hasta el final de /1.

5 Resultados

En la Fig. 9 se muestran resultados del embellecimiento evolutivo, los resultados
son evidentes, la posibilidad de la obtencion de “muchas versiones del YO original”,
algunas embellecidas mas que otras.

| _l f -
— ——

Fig. 9. Las imagenes al centro y der. son versiones embellecidas que se obtuvieron evolucio-
nando el original a la izq. La imagen de la der. tiene mayor puntuacion de belleza que la del
centro. Imagen izq. (imagen original) tomada de Huiyun. et al. [§]
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La Fig. 10 y Fig. 11 muestran mas resultados que se obtuvieron utilizando el sis-
tema implementado en este articulo. Es importante mencionar que nuestro algoritmo
evolutivo esta implementado en Matlab y el tiempo de ejecucion fue de aproximada-
mente 45 segundos.

Fig. 10. Algunos resultados haciendo uso del algoritmo evolutivo. Las imagenes de la der.
tienen mayor puntuacion de belleza que las de la izquierda. Notese como la boca a sufrido
cambios positivos en ambos rostros.

Fig. 11. Otros resultados haciendo uso del algoritmo evolutivo. Las imagenes de la der. tiene
mayor puntuacion de belleza que las de la izquierda. Notese como la boca ha sufrido cambios
positivos en ambos rostros. La imagen superior también muestra cambios en el menton.

Actualmente nuestra técnica esta limitada a rostros de vista frontal y bajo una ex-

presion neutral, en los resultados experimentales se utilizo base de datos de imagenes
Fg-Net [9].
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6. Conclusiones

La innovacién de este trabajo son las caracteristicas de ENFOCAR, para embelle-
cer algunas partes del rostro de entrada. En nuestra propuesta se le permite al usuario
solo trabajar con una parte del rostro a través de la mascara, mejorando unicamente la
caracteristica seleccionada que no le son favorables en la imagen. Se disefié un algo-
ritmo evolutivo para generar un rostro mas bello que el de entrada.

Referencias

1. Moshe, B., Maital, N. and Heather, L.: Very first impressions. Emotion by the American
Psychological Association, 6(2):269-278 (2006)

2. Winkielman, P., Halberstadt, J., Fazendeiro, T. and Steve, C.: Prototypes are attractive be-
cause they are easy on the mind. Psychological Science, 17(9):799-806 (2006)

3. Pawan, S., Benjamin, B., Ostrovsky, Y. and Richard, R.: Face recognition by humans: 20
results all computer vision researchers should know about. Technical report, Department of
Brain and Cognitive Sciences, Massachusetts Institute of Technology (2005)

4. Eisenthal, Y., Dror, G. and Ruppin, E.: Facial attractiveness: Beauty and the machine. Neu-
ral Computation, 18(1):119-142 (2006)

5. Leyvand, T., Cohen Or, D., Dror, G. and Lischinski, D.: Data Driven Enhancement of Facial
Attractiveness. ACM Trans. Graph., 27(3):9 (2008)

6. Kagian, A., Dror, G., Leyvand, T., Cohen-Or, D. and Ruppin, E.: A Humanlike Predictor of
Facial Attractiveness. In: Scholkopf B., Platt J., and Hoffman T., editors, Advances in Neu-
ral Information Processing Systems, volume 19. MIT Press. (2007)

7. Utech, J., Branke, J., Schmeck, H. and Eades, P.: An Evolutionary Algorithm for Drawing
Directed Graphs. In: International Conference on Imaging Science, Systems, & Technology
(CISST’98), pages 154-160 (1998)

8. Huiyun, M., Lianwen, J. and Minghui, D.: Automatic Classification of Chinese Female
Facial Beauty using Support Vector Machine. In: Proceedings of the 2009 IEEE Interna-
tional Conference on Systems, Man, and Cybernetics, pages 4987— 4991 (2009)

9. Cootes, T.: The Fg-Net Aging Database,
http://sting.cycollege.ac.cy/~alanitis/fgnetaging/index.htm

Research in Computing Science 93 (2015) 132



Eigenespacios de belleza paramétricos
como maquina calificadora

Ricardo Solano Monje', Nayeli Joaquinita Meléndez Acosta?,
Sergio Judrez Vdzquez' , Homero Vladimir Rios Figueroa®

Universidad del Istmo, Campus Sto. Domingo Tehuantepec, Oax.,
México
2 Universidad del Istmo, Campus Ixtepec, Oax.,
México
3 Universidad Veracruzana, Xalapa, Ver.,
México
rsolanomonje@gmail.com, sjuarez@bianni.unistmo.edu.mx,
nayelimelendez@gmail.com, hrios@uv.com.mx

Resumen. Este articulo presenta una maquina calificadora de belleza facial. El
concepto de Mdquina calificadora se debe a Eisenthal et al [4]. La maquina
calificadora es implementada haciendo uso de un Eigenenespacio de belleza
paramétrico, tomando como ensamble vectores de distancias entre puntos de
referencia de rostros. La maquina calificadora propuesta parte de la seleccion
asistida de un conjunto de caracteristicas faciales predefinidas, a partir de estas
caracteristicas faciales y de la posicién de los puntos de referencia relativos a la
imagen facial, se calcula un conjunto de distancias entre dichas caracteristicas,
se localizan 66 puntos de referencia, con estos puntos se construye una malla o
madscara. El objetivo final de la méscara es formar un vector de distancias o
longitudes entre los puntos de referencia que definen las caracteristicas faciales.
Estos vectores de distancias son utilizados para contruir un Eigenespacio. Las
curva paramétrica acarrean la calificacién de belleza de cada rostro del
ensamble. La forma mds simple de determinar la calificacion de un rostro es
proyectarla al Eigenespacio y buscar el vector mds cercano. Mostramos cémo
esto es suficiente para dar una calificacion acertada a un rostro de entrada
original.

Palabras clave: maquina calificadora, belleza facial, eigenespacios.

1. Introduccion

La belleza ha captado la atencién de los seres humanos desde que inicio la
humanidad. La gente usa diferentes formas para que sus rostros se vean mds
atractivos, tales como maquillaje y cirugia cosmético. Para ejemplo, utilizamos bases
para cambiar el tono de la piel, usar corrector para arrugas y pecas [1].
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Esta nocién del atractivo facial junto con la capacidad para evaluar de forma fiable
y automadticamente la belleza facial de una imagen ha motivado este trabajo.

El componente clave de nuestro enfoque es un motor calificador de la belleza
entrenado a partir de un conjunto de imdgenes de rostros con el acompafiamiento de
una calificacién de belleza proporcionado por un conjunto de evaluadores humanos.

El contenido de este articulo estd organizado en cinco secciones de la siguiente
manera: la segunda seccidon trata las bases tedricas de la aproximacién de
Eigenespacios. En la tercera seccién se explica el proceso de embellecimiento
propuesto por Leyvand et al [3], particularmente la extracciéon de los puntos de
referencia que serdn los pardmetros de belleza de la maquina calificadora. La cuarta
seccién explica la propuesta de este articulo. Finalmente en la quinta seccién se
muestran las conclusiones y trabajo futuro.

2. La aproximacion de eigenespacios

El reconocimiento de objetos comprende al menos tres etapas, la primera la
creacién del Eigenespacio a partir del ensamble de imagenes disponibles, la segunda
la representacion de las imdgenes del ensamble en el Eigenespacio y por dltimo la
clasificaciéon de imagenes originales, previa representacion en el Eigenespacio.

2.1. La transformada K-L y reducciéon de dimensionalidad

El término Eigenespacio Universal se utiliza en la aproximacién de apariencia
para denotar el modelo que representa a un conjunto fijo de objetos. Tal modelo se
genera a partir del ensamble de imdgenes disponibles de los objetos a reconocer.
Dicho modelo es representado por un subespacio particular llamado Eigenespacio.
Para obtener el Eigenespacio a partir del ensamble, se aplica la trasformada
Karhunen-Loéve abreviada K-L. La transformada K-L es un método bien estudiado
para la compresion de informacion. En el caso discreto, donde la informacién es
representada por un conjunto de vectores-imagen llamado ensamble, la transformada
Karhunen-Loéve minimiza el error cuadritico medio inducido al tomar solo unos
términos de la expansiéon del total de vectores ortonormales necesarios para
reconstruir el conjunto de vectores del ensamble. El conjunto de vectores ortogonales
que se obtienen al aplicar la transformada K-L al ensamble es frecuentemente
llamado componentes principales y la aplicacion de la transformada K-L, andlisis de
componentes principales. Estos vectores capturan mds varianza estadistica que
cualquier otra base. En la fase de creacién del modelo —Eigenespacio- se obtienen M

imdgenes de SXR = N pixeles de resolucién que forman el ensamble B
B :{11’12”"’1114}

Tipicamente la imagen media X del ensamble
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X =

1
— I 1
M - (D

I ME

es substraida de cada imagen del ensamble resultando en el conjunto
X={I-x1,-%1, —x}

El conjunto X puede ser visto como matriz de NxM. Esto nos permite crear la
matriz de covarianza Q = XX que caracteriza la distribucién de las M imédgenes en
R . Las componentes principales del ensamble se obtienen descomponiendo la
matriz de covarianza €2 en vectores y valores singulares 1.

Sean @y A los eigenvectores y eigenvalores de €2 respectivamente, entonces
el Eigenespacio o las componentes principales viene dado por

U :[ﬂl’ﬂZ"”’ﬁM]

U se utiliza como matriz de transformacion de espacios, del espacio de la imagen
al espacio de baja dimension.

Una vez que la base ha sido creada cada uno de los vectores-imagen *; € X se
proyectan al subespacio de menor dimensién generado por U , por medio de
=U T .
= Xoi=1...M
La forma mas simple de determinar la clase de una imagen original es proyectarla
al Eigenespacio y buscar el vector mds cercano.

3. Proceso de embellecimiento propuesto por Leyvand

Partiendo de la imagen facial de entrada, se determinan una variedad de
caracteristicas faciales predefinidas. Las caracteristicas faciales -8 en total- estdn
formadas por puntos de referencia y corresponden a 2 cejas, 2 ojos, labio superior,
labio inferior, contorno de la nariz y contorno del rostro. A partir de las caracteristicas
faciales y de la posicién de los puntos de referencia se calcula un conjunto de
distancias entre dichas caracteristicas. Leyvand et al en [3]. localiza 84 puntos de
referencia, mientras que Eisenthal et al. en [4] localiza 37 puntos de referencia. Con
estos puntos se construye una malla o mascara. El objetivo final de la mascara es
formar un vector de distancias o longitudes entre los puntos de referencia que definen
las caracteristicas faciales.

El trabajo de Leyvand et al. obtiene 234 distancias que se almacenan en un vector.
El hecho de que el grupo de Eisenthal et al. localice 37 puntos de referencia y el

NxN
1 Obsérvese que Q estien R . En [2] Turk et al nmnnnen una forma Fﬁr‘lente de
nhtener los eigenvectores de Q a partir de ,Q X X En este caso () estd en

R
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grupo de Leyvand et al. localice 84 tiene una explicacidn sencilla, de hecho, Leyvand
et al. usan la méaquina calificadora de Eisenthal et al., pero mientras que Eisenthal et
al. persiguen en su trabajo calificar la belleza de un rostro, Leyvand et al. realiza la
modificacién y embellecimiento de un rostro. Ya que la modificacién de la imagen de
entrada se llevard a cabo con transformaciones warping, se requieren mas puntos para
realizar una transicién suave hacia la imagen de salida, por ello el uso de mas puntos
de referencia y la construccion de la malla respectiva.

El objetivo de la mdscara es la creacion de un vector de distancias. Cada vector es
de dimension 234, y para hacerlo invariante a escala, se normaliza con la raiz
cuadrada del drea del rostro. Sin embargo, es claro que este tipo de normalizacién
puede cambiarse segin nuestros intereses, por ejemplo, podria normalizarse
dividiendo cada entrada del vector entre la distancia mayor de dicho vector.

Estas distancias que se obtienen de cada rostro definen un punto o vector en un
espacio multidimensional -un espacio de rostros particular-. Debe observarse que este
espacio de rostros es muy simple pues es meramente un conjunto de vectores con
cierto orden de prioridad. Es en este espacio donde se busca el punto mds cercano al
rostro de entrada, que corresponda al rostro mds atractivo del conjunto de rostros
atractivos. Esta bisqueda es ponderada por belleza pero aun asi el esquema es
demasiado simple.

El espacio de rostros estd formado por los vectores de distancias -obtenidos de las
madscaras- de un conjunto de 92 rostros bellos, previamente seleccionados. Estos 92
rostros bellos fueron calificados por jueces externos al sistema. Las mallas de los 92
rostros junto con su calificacién forman el espacio de rostros particular que se define
en [5]. En este sentido, y como puede apreciarse, no estamos frente a un espacio de
rostros sofisticado.

I

Fig. 1. (a) Los 66 puntos de referencia. (b)Las caracteristicas faciales. (c) Las 89 distancias
entre puntos de referencia

El componente clave del sistema de embellecimiento durante la bisqueda en el
espacio de rostros bellos, es la mdquina de aprendizaje que califica de forma
automadtica la belleza facial. La mdquina calificadora de Leyvand utiliza la técnica
SVM Support Vector Machine.
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4. Eigenespacios de belleza paramétricos

La propuesta de este articulo plantea el uso de Eigenespacios como los
desarrollados por Nayar et al. en [6] para hacer una funcién calificadora de belleza
con Eigenespacios, tomando como ensamble los vectores de puntos de referencia de
rostros bellos y feos.

En nuestro caso y para fines explicativos, se considera que partiendo del rostro de
entrada se extrae un total de 66 puntos de referencia de manera manual como se
muestra en la Fig. 1. Al igual que en [3], los puntos de referencia son localizados en
los contornos de las 8 diferentes caracteristicas faciales: las dos cejas, los dos ojos, el
labio inferior y superior de la boca, la nariz y limites del rostro. La posicion de cada
uno de los 66 puntos de referencia extraidos son usados para construir la mdscara. La
madscara consiste de 89 distancias y éstas forman el vector de distancias.

7.1

4000

3000

2000

1000

-1000

-2000

-3000
2000

Fig. 2. Curva paramétrica en el Eigenespacio de mdscaras de los rostros del ensamble. Los
vectores-mdscaras  se interpolan, permitiendo localizar con mayor precisiéon la mejor
calificacién. Cada vector del ensamble original asi como todos los puntos interpolados tienen
asociado o acarrean una calificacion de belleza, que permite calificar un rostro de entrada
original.

Usando los vectores obtenidos de las mdscaras de cada imagen del ensamble se
crea un Eigenespacio y se mapean cada una de las mdscaras, segin se explicé la
creacion del Eigenespacio y el mapeo en la seccién 2. Una vez hecho el mapeo de
cada mascara al Eigenespacio, se interpolan los vectores mapeados y se crea un curva
paramétrica entre cada uno de estos vectores que representan a las mascaras de los
rostros del ensamble. La curva paramétrica acarrea la calificacion de belleza. Para
calificar una imagen rostro de entrada original, se obtiene la mascara de la imagen, se
mapea al Eigenespacio y usando la curva paramétrica interpolada se encuentra el
vector que mds se le aproxima al mapeado, finalmente dicho vector similar
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proporciona la calificacién que acarrea consigo que le fue previamente asignada. Una
representacion 3D de la curva paramétrica se observa en la Fig. 2. Vale mencionar
que la curva en el Eigenespacio es de dimensién 66 o menor, la mostrada en la Fig. 2
es de dimension 3 para propdsitos ilustrativos.

Una vez creada la curva paramétrica entre cada uno de los vectores que
representan a las mascaras de los rostros del ensamble y ya que la curva paramétrica
acarrea la calificacion de belleza es necesario realizar una segunda interpolacion
lineal para proporcionar una calificacion a los vectores de las mascaras interpolados.

Teniendo la curva paramétrica la de las mdscaras de rostros y la interpolacion
lineal de sus calificaciones, dada una imagen de entrada se busca la mascara del rostro
que mas se le aproxime, localizada esta mdscara obtenemos su calificacidon y esta
calificacidn es proporcionada al rostro de entrada.

5. Resultados

Nuestros resultados estdn basados en un ensamble de 50 de imagenes de rostros de
mujeres con su calificacién de belleza respectiva. . En la Fig. 3 se muestran algunas
de las imédgenes usadas en el ensamble. Todo el desarrollo estd basado en la base de
imagenes Fg-Net [10].

6.5 6.0 7.5 7.1 7.5 4 6.0
Fig. 3. 28 imdgenes usadas en el ensamble
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El espacio de rostros estd formado por los vectores de distancias -obtenidos de las
madscaras- de un conjunto de 50 imdgenes de rostros diferentes, previamente previo
marcado de la méscara.

a) 6.5 b) 8.8 o 86

Fig. 4. Algunos resultados obtenidos de utilizar el método propuesto en este articulo.

La Fig. 5 muestra los resultados obtenidos sobre la curva paramétrica, podemos
observar que la imagen a) de la Fig. 4 es la inica que es equivalente a una mdascara de
los rostros de ensamble, las otras son semejantes a mdscaras creadas por
interpolacion.
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Fig. 5. Resultados sobre la curva paramétrica.

139 Research in Computing Science 93 (2015)



Ricardo Solano Monje, Nayeli Joaquinita Meléndez Acosta, Sergio Juarez Vazquez , et al.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Hemos mostrado como nuestra propuesta es factible. Nuestra aproximacion tiene
aspectos que son deseables en aplicaciones de respuesta casi inmediata. Los
submodelos pueden agruparse en clusters segun vayan siendo construidos o conforme
las imdgenes de los rostros vayan siendo adquiridas. Es evidente que en nuestra
aproximacion se pueden agregar nuevos rostros o eliminar existentes en un tiempo
razonable.

La funcién de evaluacién de belleza puede realizarse también con una red
neuronal. De hecho cualquier aproximacién de aprendizaje supervisado permite
aproximar dicha funcién.
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Abstract. Up to 50 per cent of all warehouse operations costs can be attributed
to order picking [1]. It is an aspect critical to each supply chain and the plan-
ning and control of warehouse processes. According to experience from logis-
tics environments, a reduction of picking times is an integral part of the delivery
lead-time and may result in an improvement of the customer service provided
by a warehouse. Order batching consists of combining customer orders into
picking orders to minimize the picking time. Different evolutionary algorithms
haven been proposed to build better batches for the order picking. These algo-
rithms try to preserve batches or sequences of batches that appear frequently in
all members of the population in order to keep track and inherit these character-
istics exhibited by the parents to the next generation. However, the traditional
evolutionary operators used in current research may lose the characteristics
mentioned. To address this situation, an estimation of distribution algorithm -
based approach is proposed for the order batching problem in an order-picking
warehouse. A probability model is built to describe the characteristics exhibited
by the parents as a distribution of the solution space. In a series of extensive
numerical experiments, an acceptable performance using the algorithm men-
tioned is shown against different evolutionary algorithms known in the litera-
ture.

Keywords: estimation of distribution algorithm, warehouse management, order
picking, order batching.

1 Introduction

When different incoming articles are received and stored in unit loads such as pal-lets
or racks, and the customers require a few quantities of different articles, the order
picking arises [2]. Order picking systems involving operators are very common in
industry. Such manual order picking systems can be divided into two categories [3]:
parts-to-picker, where automated storage and retrieval systems deliver the articles to a
transfer site where stationary pickers are located; picker-to-parts, where pickers nor-
mally walk or ride (e.g. on an automated guided vehicle) through the warehouse and
collect articles. If the number of arriving orders is too large for processing each cus-
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tomer order separately in an appropriate amount of time, customer orders must be
combined into batches. The process of grouping a set of customer orders into picking
orders is referred to as order batching. It means that different customer orders can be
simultaneously released for picking. Manual picking systems such as picker-to-parts
where the activity of transformation of customer orders into batches (picking orders)
is analyzed in this paper.

On the tours through the warehouse, order pickers are guided by pick lists. A pick
list comprises a set of order lines, each one identifying a particular article, the quanti-
ty of the article requested and the respective storage location. The order lines are al-
ready sorted into the sequence according to which the order picker is meant to collect
the items.

The order batching problem is a combinatorial issue. It features some similarities
with the capacitated vehicle routing problem, however differs from that with respect
to the customer order integrity condition, i.e. all items of a customer order must be
picked on the same tour. Thus, traditional solutions approaches to the capacitated
vehicle routing problem cannot be applied directly to the order batching problem [4].

The order batching has been studied and solved through different evolutionary al-
gorithms such as Genetic Algorithms (GA), Memetic Algorithms (MA), and Tabu
Search (TS). A main characteristic of these algorithms is to preserve batches or se-
quences of batches that appear frequently in all members of the population in order to
keep track and inherit these characteristics exhibited by the parents to the next genera-
tion. However, the traditional evolutionary operators used in current research may
lose the characteristics mentioned. An example can be found in [5].

Another approach consists of using Estimation of Distribution Algorithms (EDA),
introduced by [6]. EDA is a relatively new paradigm in the field of evolutionary com-
putation. Compared with other evolutionary algorithms, the EDA reproduces new
population implicitly instead of using traditional evolutionary operators. In the EDA,
a probability model of the most promising area is built by statistical information based
on the search experience to describe the characteristics exhibited by the parents and
then the probability model is used for sampling to generate new individuals. The EDA
makes use of the probability model to describe the distribution of the solution space.
The updating process reflects the evolutionary trend of the population. To the best of
our knowledge, this kind of algorithm has not been used to tackle the order batching
problem in order-picking warehouses.

2 Problem Statement

Based on [7], the order batching problem and an optimization model are explained
below.

The picking process being analyzed here is described in the following way: the op-
erators (pickers) start at a depot, the picker walks through the warehouse and picks up
articles from different storage locations. Afterwards, the picker returns to the depot
and hands over the picked articles. The route considered by the picker in order to find
and collect articles in this research is the “S-Shape” route, because it is easy to under-
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stand and has been widely used in industrial environments. Figure 1 shows an exam-
ple of the “S-Shape” route for a set of articles to be picked. The black rectangles rep-
resent pick locations, i.e., the corresponding locations where articles have to be
picked.

Fig. 1. Example of “S-Shape” route.

The order picking process is usually done with the help of a picking device. Con-
sequently, different orders can be combined until the capacity of the device is ex-
hausted. The splitting of an order into two or more batches is prohibited, since it
would result in additional unacceptable sorting efforts. If the picker has already start-
ed a tour, it is completed without interruption.

In this research a single order picker is considered, i.e., all batches must be pro-
cessed one after another. We focus on minimizing the total completion time of all
customer orders. Therefore, when a set of unprocessed orders arrives and an order
picker becomes available, those unprocessed orders can be grouped into one or more
batches that should be released directly, or its start should be postponed to a later
point in time.

Let
Veraver - travel velocity, i.e. number of length units the picker can cover in the ware-
house per time unit.
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Vpick : Pick velocity, i.e. number of items the picker can search and pick per unit time.
n : be the number of customer orders known,

m : the number of batches to be processed,

a; : the arrival time of order i for all i & 1,...,n},

k; : the number of articles of order i for all i &/ 1,...,n},

K : the maximal number of articles that can be included in any batch (device capaci-
ty),

S; : the start time of the batch j for all j &/ 1,...,m}

xji = {1 if order i is assigned to batch j,0 otherwise}

X; = (Xj1,...,% )T is a vector where some customer orders are associated to the batch j,
forall j&/1,...,m}

An optimization model can be formulated as follows:

The total length of the picking tour for a particular batch involving the S-shape rout-
ing method is determined by d as a function for determining the length of tour given a
batch. The problem can be modeled as follows:

Min max (5, + ) 4 H=ikevi (1)
jef1,..m} Vtravel VUpick
;-nzl x]'i = 1, Vi € {1, ,n} (2)
Yicikixip <K, Vj €{l,..,m} 3)
> ey i
S; = ier{r}ﬁ.)'(n}{a, X1 Vj €{1,..,m} 4
S = S, 4 8ym1) | kot ey ®)
Vtravel Vpick
S, =0,vj €{1,..,m} 6)
x]-i [S {0,1} (7)

In the objective function (1) the expression after S; represents the service time of a
batch. This sum is composed of the time the picker needs to travel and the time he/she
needs to pick the items. Equations (2) ensure the assignment of each order to exactly
one batch. Inequalities (3) guarantee that the capacity of the picking device is not
violated. The conditions (4) indicate that a batch is started after all customer orders
assigned to that batch are known. From (5) follows that a batch is started after the
previous one is completed. Finally (6) and (7) indicate that the start times are non-
negative and the variables are binary.

3 Literature Review

A discussion about the most current research on the order batching process is out-
lined below.
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[8] analyzed a practical batching problem where greeting cards are re-trieved from
a warehouse. Pickers use automated guided vehicles on a fixed course collecting the
items according to given customer orders. Those orders arrive through-out the study
horizon, and this research focuses on the minimization of average turnover times.

[9] focus on the optimal number of customer orders that should be assigned to a
batch such that the average turnover time is minimized. They employ a queuing net-
work with two queues. In the first queue, customer orders arrive according to a Pois-
son process and batches are generated by means of the FCFS rule (First Come First
Serve). If a particular number of customer orders are in the first queue, those orders
are assigned to a batch and move onto the second queue. Those orders are released
according to the availability of pickers.

A study of the average turnover time of a random customer order for a two-block
layout is carried out by [10]. A corresponding model for all customer orders arriving
during a particular time interval are assigned to batches in a two-block layout is pre-
sented by [11].

[12] explain an order picking area that is divided into several zones of identical
size. The articles of each batch are picked up sequentially by zones. For this picking
process, the researchers give an estimation of the average turnover times and observe
that an optimal batch size exists.

[7] describes an on-line order batching problem in a walk-and-pick ware-house in
which the completion times of all (dynamically arriving) customer orders (or the
makespan) are to be minimized. The author also shows modifications of solution ap-
proaches for off-line order batching in order to deal with the on-line situation.

[5] introduces a GA for the order batching problem considering tra-versal and re-
turn routing policies. The proposed GA is tested on randomly generated instances and
compared with the well-known savings algorithm. According to the author’s exten-
sive computational experiments, we can say that the proposed GA yields promising
solutions in acceptable computation times.

The main characteristic in all this current research is the common representation of
the solution. The authors employ discrete vectors where the number of elements
equals the total number of orders to pick up and where each element contains an inte-
ger value that represents the batch to be assigned. We explained in the introduction
section above that these algorithms try to preserve batches or sequences of batches
that appear frequently in all members of the population in order to keep track and
inherit these characteristics exhibited by the parents to the next generation. However,
the traditional evolutionary operators used in current research may lose the character-
istics mentioned.

4 EDA for the Order Batching Problem

Instead of using crossover and mutation operators of GA, the EDA produces offspring
implicitly by using a probability model according to the knowledge of the obtained
solution space during the search process. At the beginning of each generation, a sub-
set of the population is determined and the obtained best solution is updated. Then,
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the probability model is updated based on the sub-set mentioned and the offspring is
generated by sampling the probability model. The EDA repeats the above process
until a stopping condition is met.

4.1  Solution Representation

A solution to the order batching problem previously mentioned is expressed by the
assignment of customer orders to batches, i.e., an order assignment vector represents a
solution where the number of elements equals the total number of orders to pick up,
where each element contains an integer value. This representation is shown in Figure
2 with 10 orders. Observe that the first batch consists of orders {5; 7; 9}; the second
batch includes orders {1; 3; 4; 6} and the third batch incorporates order {2; 8; 10}.

Customer Orders
1 | 2 | 3 [ 4 | 5 | e | 7 | 8 [ 9 [ 10
Batch 2 f.o3 o2 o2 oo b2 b b3 4143

Fig. 2. Solution vector.

4.2 Probability Model Proposed

The probability model is designed as a probability matrix, i.e., batch probability ma-
trix P. The element p;; of the probability matrix represents the probability that the
batch j be used for the i customer order, where j = {I,...,m} and i = {I,...,n}. The
value of p;; indicates the opportunity of a customer order on a certain batch. To build
the probabilistic model or probability matrix P we need to compute the number of
times that batch j appears for the customer 7 in the selected population. The result
obtained previously is divided by the number of individuals considered in the selected
population. Via sampling according to the probability matrix new promising individu-
als may be generated. For every position i, batch j is selected with the probability pi.
If the batch j has already filled according to the device capacity, it means the assign-
ment of the batch j has been finished. Then, the whole column p;;,p;2,...,p;; of proba-
bility matrix will be set as zero. This updating mechanism considers the previous
assignments.

The probability model describes the characteristics exhibited by the parents as a
distribution of the solution space. Therefore, the algorithm proposed does not need to
hold members of the population to keep track and inherit the characteristics men-
tioned in each generation. The characteristics persist for all members of the popula-
tion in the evolutionary progress by the probability model.

The major procedure of the EDA is listed as follows:

Step 1. Set the generation index g = 0. Initialize an in-
itial population S(0) of size M.
Step 2. Select a subset D from S(g) of size N, where N=<M.
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Step 3. Establish the probabilistic model P which de-
scribes the distribution characteristics of D.

Step 4. Generate a set K of size M of new individuals by
sampling P.

Step 5. A binary tournament is done to select the best
individuals from K U S(g) and assign them to the next
generation S(g+1).

Step 6. Let g = g+l1l. If g<GN, where GN is the maximum
number of generations return to step 2. Otherwise, output
the best solution in S(g).

To describe the distribution of the solution space, the EDA tries to determine the
relationship or interaction among variables of the problem as primary objective. The
traditional evolutionary operators such as crossover and mutation are substitute by the
probability model which is built with information on relationships and interactions
among variables. The probability model on step 3 plays an important role in the EDA.
Therefore, it should be well designed according to the characteristics of the consid-
ered problem. Step 4 makes another main difference between the EDA and other evo-
lutionary algorithms. Sampling offspring from the probability matrix instead of using
classical operators is the critical feature.

5 Results and Comparison

Three evolutionary algorithms have been proposed as benchmark for comparison with
the EDA scheme. A GA based on [13] works with tournament selection. The “edge
recombination operator” is used as a cross operator and a mutation operator changes
batches among different positions. A TS based on [1] works with the operator “swap
move”, meaning the interchanging of two customer orders from different batches. A
tabu list is built on ten neighbors. A MA base on [14] works with the same operator
for the local search phase.

To account for the stochastic nature of the order-picking warehouse, we ran 50 tri-
als for all algorithms. We established a workload that contains different customer
orders and differing types of articles required in a workday, replicating the order-
picking process conditions to evaluate and find the minimum total completion time.
Our experiments were based on a single-block warehouse with two cross aisles. It is
assumed that there is one in the front and one in the back of the picking area. This
layout was used by [1]. In this layout, the picking area consists of 900 articles and
storage locations. The storage locations are arranged into 10 aisles. We further as-
sume that an order picker walks through 10 storage locations in 30 seconds and they
need 10 seconds to search and collect an article from a storage location. For the ca-
pacity of the picking device K, we assume three different values, namely 45, 75 and
100 articles. For the total number of orders n we consider 30, 60 and 90. The orders
should arrive within a planning period of eight hours. The inter arrival times, i.e., the
time between the arrival of order i and order i+/, are exponentially distributed with a
parameter A called arrival rate. Let X(z) be the number of incoming orders in the time
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interval [0,¢]. In the case of exponentially distributed inter arrival times E/X(¢)] =4 * ¢
holds. In our numerical experiments we choose 4 in a way that the expectation E/X(?)]
is equal to n for £ = 8/h]. In summary, we use the following values for 1: for n = 30: 1
=0.0625,forn =60:1=0.125,forn =90: 1 = 0.1875.

This dynamic case is characterized as an order picking environment in which the
customer orders arrive stochastically over time, and only when an order has arrived
the information becomes available of which articles and respective quantities the or-
der is composed of. Under such conditions time window batching is prevalent. We set
a fixed time window batching, i.e., all customer orders arriving during a particular
time interval are assigned to batches by means of the probability model described
above. The fixed time window batching for this tested scenario is set hourly. The
unprocessed customer orders are input for building the initial population and the
probabilistic model proposed in periods of one hour. The solution representation, i.e.,
the solution vector gets its dimension on the number of unprocessed customer orders
confirmed previously. Therefore the batching decision is based on the known orders
only. Once the batches are built by the sampling process, these are released one by
one because we only have one picker to collect the parts in this tested scenario.

Table 1 details the minimum total completion time obtained for each case among
all the trials.

Table 1. Comparison of results.

Capacity | Orders Algorithms

GA MA TS EDA

45 30 659 659 659 665
60 840 784 834 784

90 1926 1738 1818 1716

75 30 694 694 694 694
60 1422 1329 1391 1328

90 2294 2109 2231 2096

100 30 711 711 712 712
60 1316 1214 1259 1214

90 2011 1892 1981 1891

6 Discussion and Conclusions

On robustness, the algorithms utilized in this research are not able to handle invalid or
unexpected inputs. These have not been encoded for specific users. This topic has not
been considered in this research because it is not the main objective. However, the
algorithm proposed can be modified in order to get a useful module for specific users
in industry. On convergence and diversity, the algorithms used in this research keep
diversity to incorporate specific operators such as the mutation operator in GA and TS
in the evolutionary progress. Those operators are useful on permutation-based prob-
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lems. On computational time and cost, these were not considered in this research be-
cause the algorithm proposed is currently in the prototype phase. Future research
work would consider a module for users, and it should include computational time
and cost aspects. On advantages and disadvantages of the proposed method, we can
consider that it takes into account the relationship or interactions among variables of
the problem as an advantage. For each generation, we know the probability that batch
j was used for the i customer order. However, the probabilistic model used could be
basic; it may be a disadvantage if we need to model higher interactions. On global
optimum, note that for this problem, there are no known effective precise techniques
and a comparison with an optimum solution is not possible. It is a characteristic of the
on-line optimization topic. On computational complexity, the on-line order batching
problem is as NP-hard. On feasibility and flexibility, on one hand all the algorithms
used in this research were able to produce feasible solutions according to different
constraints detailed in the problem statement section of this paper. It was not neces-
sary to repair the solutions as other algorithms used for permutation-based problems.
The proposed method considers the previous results in order to avoid unfeasible solu-
tions. On the other hand, the algorithms utilized in this research are not flexible to
handle new and unexpected customer orders. The proposed method is currently in the
prototype phase for users. On efficiency and effectiveness, in this research the amount
of resources used by all the algorithms was not considered, e.g., the requirement for
high speed or for minimum memory usage were of no interest. On reliability and user
friendliness, all the algorithms were tested in order to get reliability according to the
on-line order batching characteristics. However, these are not industry-ready yet. On
exploitative and exploration capability, all the algorithms used in this research keep
exploitative and exploration capability to incorporate specific operators such as cross
and mutation operator in GA and TS in the evolutionary progress.

Based on the experimental results shown, we deduce that the EDA can be an effi-
cient algorithm to handle different order-picking conditions such as capacity and cus-
tomer orders. When the amount of orders increase the EDA has an acceptable perfor-
mance according to the results detailed above. The probability model is useful in or-
der to preserve batches or sequences of batches that appear frequently in all members
of the population. The EDA is able to describe the characteristics exhibited by the
parents in each generation. Finally, this research contributes by using an EDA as an
optimization method for any order-picking process. Future research work will use
higher probabilistic models in order to model higher interactions or relationships be-
tween variables of the order-picking performance.
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Resumen. Los diagramas UML de Casos de Uso definen el comportamiento de
un sistema a través de las interacciones de los actores y los procesos, ademas
determinan los requisitos funcionales del sistema. Adicionalmente, las empresas
estan disefiando sus procesos de negocios mediante la tecnologia de servicios
Web y UML se ha posicionado como un lenguaje estandar de modelado para el
desarrollo de aplicaciones. Por otra parte, con la utilizacion de las tecnologias
de servicios Web y UML, es posible modelar nuevos procesos de negocios mas
complejos, los cuales requieren de mecanismos para lograr una mejor interope-
rabilidad a nivel empresarial. Estos mecanismos se logran a través de lenguajes
composicionales en servicios Web como WS-CDL el cual se basa en XML. Es-
te trabajo presenta un mecanismo de transformaciéon que permite la generacion
de codigo WSCDL a partir de diagramas UML de Casos de Uso y un caso de
estudio para ejemplificar su funcionalidad.

Palabras clave: mecanismo de transformacion, WS-CDL, diagramas de casos
de uso.

1. Introduccion

Los diagramas UML (Unified Modeling Language) de Casos de Uso (DCU) permi-
ten describir las funciones de un sistema desde el punto de vista de sus interacciones
con ¢l, sin detallar la descripcion de la implementacion y determinan los requisitos
funcionales del sistema [1]. Los DCU son también la base para los diagramas relacio-
nados de componente y despliegue. Dentro de los elementos que conforman los DCU
se tienen: a) Actores.- Se le llama asi al usuario, cuando desempefia ese papel con
respecto al sistema. Estos llevan a cabo los casos de uso, un mismo actor realiza mu-
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chos casos de uso; b) Caso de Uso.- Describe una tarea que realiza el sistema, repre-
senta también como el sistema colabora con el actor para realizar al menos una tarea;
c) Relaciones entre Casos de Uso.- Entre los casos de uso se establecen tres tipos de
relaciones: (1) Extends: es similar a un caso de uso, al aplicar esta relacion implica
que un caso de uso difiere en su comportamiento dependiendo de ciertas circunstan-
cias. Incorpora implicitamente el comportamiento de otro caso en el lugar especifica-
do indirectamente por este caso; (2) Include: incorpora explicitamente el comporta-
miento de otro caso en algin lugar de su secuencia; (3) Generalizacion: hereda el
comportamiento y significado de otro caso de uso [2]. Asi mismo el creciente desarro-
llo y utilizacion de Internet en el ambito comercial, ha propiciado que este sea el lugar
donde la mayoria de las organizaciones ponen a disposicion sus modelos comerciales,
ayudandose de los servicios Web. El W3C (Consortium World Wide Web), define a
los servicios Web (SW) como un sistema disefiado para soportar la interacciéon ma-
quina a maquina sobre una red que cuenta con una interfaz descrita en un formato que
se procesa en una maquina WSDL (Web Services Description Language). La idea
principal es que los servicios tradicionales se manejen como un SW, ademas los SW
son sustancialmente un nivel de infraestructura existente entre modelos de componen-
tes [3]. Para el desarrollo de estos SW existen muchas herramientas y lenguajes que
facilitan la creacion de dichos servicios, tales como XML (eXtensible Markup Lan-
guage), SOAP (Simple Object Access Protocol), UDDI (Universal Description, Dis-
covery and Integration) y WSDL [4].

Por otra parte, con la utilizacion de las tecnologias de SW y UML, es posible mo-
delar nuevos procesos de negocios mas complejos, los cuales requieren de mecanis-
mos para lograr una mejor interoperabilidad a nivel empresarial. Estos mecanismos se
logran a través de lenguajes composicionales en SW tales como WSCI (Web Service
Choreography Interface), BPML (Business Process Modeling Languaje), WSFL
(Web Service Flow Languaje), XLANG (Web Services for Business Process Desing)
y los mas utilizados como BPEL (Business Process Execution Language for Web
Services) y WS-CDL (Web Services Choreography Description Language). WSCDL
es mejor y mas poderoso que BPEL, debido a que se centra basicamente en la des-
cripcion de la coreografia de los SW, ademas proporciona una definicion de los for-
matos de informacion que se intercambia por todos los participantes, mientras que
BPEL solo lo realiza para un participante. Asi mismo, WSCDL proporciona el inter-
cambio global de mensajes entre los participantes sin un punto de vista especifico,
mientras que BPEL lo realiza desde el punto de vista de solo un participante. WSCDL
ofrece reglas que utiliza cada participante para estimar el estado de la coreografia y
deducir cual podria ser el siguiente intercambio de mensajes y BPEL especifica reglas
que se ejecutan para deducir las actividades posteriores a realizar, una vez que se
calcula la regla, el tiempo de ejecucion de la orquestacion ejecuta las actividades co-
rrespondientes. Ademas WSCDL ofrece un modelo para la especificacion del mejor
entendimiento del intercambio de mensajes y BPEL no tiene tal concepto. Tomando
en cuenta lo descrito anteriomente, en este trabajo se presenta un mecanismo de trans-
formacién que permite la generacion de codigo WSCDL a partir de diagramas UML
de Casos de Uso y un caso de estudio para ejemplificar la funcionalidad del mecanis-
mo de transformacion propuesto; en donde se realiza un mapeo de DCU a las etique-
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tas de WSCDL, se genera su correspondiente documento XMI (XML Metadata Inter-
change) y se desarrolla un conjunto de clases en Java para la implementacion y gene-
racion de codigo WSCDL.

Este trabajo se estructura como sigue, en la seccion 2 se presenta la estructura y
descripcion de un documento WSCDL, en la seccion 3 se presenta el trabajo relacio-
nado, en la seccion 4 se presenta el mecanismo de transformacion de DCU a codigo
WSCDL, en la seccion 5 se presenta el caso de estudio de la busqueda del proveedor
que ofrezca el precio mas bajo de un libro y finalmente en la seccion 6 se presentan
las conclusiones, el trabajo a futuro y los agradecimientos.

2. WSCDL

WS-CDL describe colaboraciones interoperables entre sus participantes. Estas co-
laboraciones tienen un entorno comun, donde hay una serie de reglas definidas y res-
tricciones que se deben seguir para el intercambio de la informacion. Diferentes ca-
racteristicas se incluye en el lenguaje para proveer una reflexion completa y exacta de
qué es necesario para modelar una coreografia en particular y dependiendo de lo que
requieran, algunas caracteristicas del lenguaje se determina si son completamente
necesarias o no [5].

Tabla 1. Estructura de un documento WSCDL.

Etiqueta WSCDL Descripcion
<package>
name="NCName" Nombre del documento WS-CDL
author="xsd:string" Autor del documento WS-CDL

version="xsd:string"
targetNamespace="uri"
xmlns="http:/www.w3.org/2005/10/cdl">

<informationType/> Detalla el tipo de informacion de la variable o el token de referencia.

<token /> Esun alias que se usa para hacer referencia a una variable o partes de
ella.

<tokenLocator/> Localiza un token dentro de un mensaje

<roleType/> Refiere el comportamiento potencial que un participantType puede
mostrar en una interaccion

<relationshipType/> representa las relaciones entre los roles

<participantType/> Agrupa aquellas partes del comportamiento que debe de implementar
por la misma entidad ldgica.

<channelType/> Representa un canal donde se realiza una colaboracion entre
“participantTypes” puntualizando donde sucede el intercambio de
informacion.

Choreography-Notation | Este elemento especifica una colaboracién entre “participantTypes que
intercambian informacién dentro de la coreografia

<package

La estructura de un documento WS-CDL se muestra en la Tabla 1, en donde se ob-
servan los elementos a utilizar en una coreografia asi como una breve descripcion de
cada uno de ellos. WS-CDL es una descripcion y no un lenguaje ejecutable, se utiliza
para describir colaboraciones de servicios notables; esto se entiende como un protoco-
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lo comercial. Ademas WSCDL es un lenguaje basado en XML que se usa para des-
cribir la conducta colaborativa y comun entre multiples servicios que necesitan inter-
actuar entre si en un orden para lograr alguna meta.

En la siguiente seccion se presentan algunos trabajos relacionados con esta pro-
puesta, en donde se hace uso de diagramas UML, WSCDL u otros lenguajes compo-
sicionales, SW y del lenguaje de programacion Java entre otros aspectos relacionados
con este trabajo.

3. Trabajos relacionados

En [6], se propone un nuevo enfoque basado en la planeacion, incluyendo la com-
pilacion de contingencias, estado de acciones, analisis de dependencia y comunica-
cién que convierten automaticamente una tarea de composicion a una especificacion
distribuida de la coreografia. Por otra lado en [7] se propone un simple lenguaje lla-
mado Chor c, el cual es un sub-idioma de interacciéon para modelar el aspecto del
canal de la coreografia del servicio, ademas se estudian algoritmos para la comproba-
cion estatica de la coreografia del servicio y la generacion del canal. Por otra parte en
[8], se presentan cinco teoremas los cuales son utiles para trabajar con el modelado de
diagramas de secuencia y establecer una teoria del modelo orientado a aspectos o un
enfoque de la transformacion de los modelos. En [9] se extraen formalmente especifi-
caciones basadas en WSCDL en un proceso de comunicacion secuencial soportando
un enfoque formal para comprobar los modelos de SW, esto a través de un ejemplo
PAT adaptado mediante la realizacién de un mapeo de WSCDL a CSP con el objetivo
de obtener las descripciones de CSP de la coreografia de SW. Asi mismo en [10], se
presenta una revision de trabajos sobre la integracion de las representaciones de pro-
cesos de negocios y la tecnologia de SW, identificando la necesidad de desarrollar
propuestas de transformacion entre modelos, representar mapeos de una manera for-
malizada y una estructura de ejecucion comun.

Por otra parte en [11], se presenta una metodologia para el desarrollo de los SW
basados en diagramas de secuencia en UML 2.0 como especificaciones de partida en
la composicion de SW, estos diagramas se traducen en lenguaje WS-CDL. Ademas en
[12], se propone un método basado en CPN que detecta los errores en la fase de dise-
fio y asegura la exactitud de la composicion de servicios para un analisis estructural
estatico y un analisis de comportamiento dinamico, presentando un ejemplo del ma-
peo entre los elementos de la composicion de SW y CPN. Asi mismo en [13], se pre-
senta la herramienta WSCVT, la cual utiliza Java para verificar un algoritmo RBSR,
en donde el enfoque propuesto se verifica utilizando la herramienta WSCVT vy los
resultados revelaron un mejor rendimiento en términos de evitar problemas de escasez
y accesibilidad. Ademas se presenta una traduccion de los términos de WSCDL en
relacion a los términos de un RBA. Por otra parte en [14], se presenta una verificacion
de los SW compuestos utilizando la interface de automatas, en donde inicialmente la
composicion se realiza mediante el uso de BPEL, el cual se convierte en autdmatas de
interfaz dentro de Promela y posteriormente verificadas utilizando la herramienta
llamada SPIN. Ademas en [15], se presenta una construccion de SW utilizando Re y
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automatas restringidos; igualmente proponen una estructura que tomando como entra-
da la descripcion del comportamiento del servicio, sus interfaces WSDL y su interac-
cioén en Reo, genera el correspondiente codigo en Java para orquestar los servicios.

En la siguiente seccion se presenta el mecanismo de transformacion de DCU a co-
digo WSCDL en donde se describe un mapeo de un DCU a sus correspondientes eti-
quetas de WSCDL, la descripcion de las etiquetas de la coreografia del codigo en
WSCDL y la descripcion de las clases en Java desarrolladas.

4. Mecanismo de transformacion

Para el mecanismo de transformacion propuesto en este trabajo que consiste en la
transformacion de DCU a su correspondiente codigo en WS-CDL, previamente se han
realizado otras pruebas con los diagramas UML de Actividades y de Secuencia, reali-
zando un mapeo de cada diagrama a las etiquetas en WSCDL y generando a partir de
los diagramas su correspondiente codigo en WSCDL, mediante diversos escenarios
presentados [16]. Por lo tanto, en esta propuesta se utilizé6 un DCU que representa el
caso de estudio de la “Busqueda del proveedor que ofrezca el precio mas bajo de un
libro”. La Fig. 1 muestra el mapeo de las etiquetas correspondientes al lenguaje WS-
CDL y su correspondiente descripcion relacionada al DCU en donde:

1. La etiqueta <relationshipType> se genera principalmente al pasar de un rol a otro.
Por ejemplo al pasar del rol WS-CDL al rol BPEL4WS.

2. La etiqueta <informationType> y <variables> se generan con la informacion que se
va obteniendo de cada caso de uso, como por ejemplo “Ingresar dato del libro”,
“Buscar por autor”, entre otros.

3. La etiqueta <exchange> se genera al haber intercambio de informacion entre el ca-
so de uso “Buscar Libro”, que esta dentro del rol WS-CDL al caso de uso “Buscar
precio y proveedor del libro” del rol BPEL4WS.

4. La etiqueta <token> y <tokenLocator> se crean cuando se localizan y definen los
alias a los casos de uso, esto es la informacion de cada uno, por ejemplo el caso de
uso “Buscar libro”.

5. La etiqueta <roleType> se genera cuando existe por lo menos un rol dentro del
DCU, en este caso se cuentan con tres roles: WS-CDL, BPEL4AWS y WSDL.

6. La etiqueta <interation> se obtiene cuando se pasa de un caso de uso a otro.

Finalmente en la etiqueta <choreography> se agrupan todas las etiquetas anterior-
mente mencionadas e incluimos la etiqueta <sequence> que representa la secuencia de
intercambio de informacion entre los casos de uso, esto para realizar su correspon-
diente coreografia en WSCDL.

Una vez identificadas las etiquetas de WSCDL en el diagrama, el codigo generado
en WSCDL se muestra en la Fig. 2, en donde se observa que:

1. El inicio de la coreografia es mediante la etiqueta <choreography> en donde se in-
dica el nombre y descripcion del caso de estudio.

155 Research in Computing Science 93 (2015)



Isaac Machorro Cano, Daniel Eduardo Diaz Navarro, Giner Alor Hernandez, et al.

<Roles>
N

Fig. 1 Diagrama UML de Casos de Uso

2. Posteriormente en la etiqueta <variableDefinitions> se indican todas las variables a
utilizar obtenidas de los diferentes casos de uso, indicando en cada una de ellas pa-
ra que se utilizara.

3. Ademas a través de la etiqueta <sequence>, se indica que la coreografia es secuen-
cial. Después indicamos con la etiqueta <iteraction> el tipo de caso de uso, dentro
del cual se establece la operacion y su correspondiente canal.

4. Por otra parte en las etiquetas <participate> <relationshipType> se indica el tipo de
relacion entre los participantes de la coreografia a través de los roles, para este caso
los roles son “WSCDL”, “BPEL4WS” y “WSDL”.

5. Para la comunicacion entre los diferentes casos de usos se utiliza la etiqueta <ex-
change>, en donde para realizar el envio de mensajes se realiza mediante la etique-
ta <send> y la recepcion de los mismos con la etiqueta <receive>, asi mismo el ti-
po de accion que se desea realizar a través de las palabras reservadas “response” o
“request” segun sea el caso.

Finalmente para el cierre de cada etiqueta abierta se antepone el simbolo “/” segun
sea el caso; la coreografia del caso de estudio propuesto finaliza con la etiqueta
</choreography>.
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<choreography
name="B\ullfasqueda del proveedor que ofrezca el precioc m'ullels bajo de un
libroChoreography" root="true">
<descriptiontype="documentation">TheChoreographyfor Biull0fasqueda del proveedor
que ofrezca el precioc m\ulOels bajo de un libro</description>
<relationship type="tns:BPEL4WSZWSCDL"/>
<variableDefinitions>
<variable channelType="tns:BPEL4WSZWSCDLChannel"
name="BPELAWS2WSCDIC" roleTypes="tns:BPEL4WSRole tns:WSCDLRole":>
<description type="documentation">Channel Variable</descriptjion>
</wariable>
<variable informationType="tns:BuscarlibroTyps
name="Buscarlibro" roleTypes="tns:BPEL4WSRole tns:WSCDLRole":>
<description type="documentation">Recuest Message</description>
</wariable>
<variable
informationType="tns:Buscar precic y proveedor del libro (M\uOOelguina
BPEL4WS) Type"
name="Buscar precio y proveedor del libroe (M\ulOelquina BPEL4WS)"
roleTypes="tns:BPEL4WSRole tns:WSCDLRole">
<description type="documentation">Response Message</description>
</variable>
</variableDefinitions>
<sequence>
<interaction channelVariable="tns:BPEL4WS2WSCDLC"
name="Interactionl" operation="Operationl">
<description type="documentation">Interactionl</description>
<participate fromRoleTypeRef="tns:BPEL4WSRole"
relationshipType="tns:BPEL4WSZWSCOL" toRoleTypeRef="tns:WSCDLRole"/>
<exchange action="reguest"
informationType="tns:BuscarlibroType" name="Buscarlibro">
<description type="documentation">Recquest Message Exchange</description>
<gsend variable="cdl:getVariable('Buscarlibro’,'',""}"/>
<receive wariable="cdl:getVariable{'Buscarlibreo',"',""}"/>
</exchange>
<exchange action="respond"
informationType="tns:Buscar precic y proveedor del libro (M\uOOelguina
BPELAWS) Type" name="Buscar precic y proveedor del libro (M\ulOelgquina BPEL4WS)">
<description type="documentation">Response Message Exchange</description>
<send variable="cdl:getVariable('Buscar precioc y proveedor del libro
{(M\ulOelgquina BPEL4WS)','',"'")"/>
<receive wariable="cdl:getVariable('Buscar precio y provesdor del libro
{M\ullelquina BPEL4WS)','",''}"/>
</exchange>
</interaction>
</sequence>
</choreography>

n

Fig. 1. Codigo WSCDL

La implementacion del mecanismo de transformacion se llevo a cabo siguiendo los
tres pasos que a continuacion se describen:

Paso 1.- Se modeld el DCU del caso de estudio de la bisqueda del proveedor que
ofrezca el precio mas bajo de un libro en la herramienta de modelado UML  Visual
Paradigm for UML 8.0 Enterprise Edition la cual es una herramienta que colabora en
el disefio de software.

Paso 2.- Una vez generado el diagrama con la herramienta de modelado, se exportod
el DCU a un documento XMI, el cual es un estandar de la OMG (Object Management
Group) para el intercambio de informacion de metadatos utilizando XML. En la Tabla
2, se indica la relacion de los elementos de un documento XMI con respecto a las
etiquetas del codigo en WSCDL.
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Tabla 2. Relacion entre XMI y WSCDL

Documento XMI Codigo WSCDL
<uml:Diagram> <package>
<ownedMember> roleType> . N
=uml:Model> <participantType> =~c]101'-e0gl:aph_\"’ IS
" = - <variableDefinitions=>
<relashionsipType> b :
% — 2 <sequence=
<include> <exchange> e
— — — £ <interaction=
addition (origen) <send= Surticipates
IEspolise <relationshipType>
request <exchange>
xmi:id (destino) “recibe> <send>
fespin g response
request request
<extends> <exchange= “recibe>
extendedCase (origen) <send> response
response request
request </exchange>
xmi:id (destino) <recibe>
response
request .
<uml:Dependency™> <exchange> <exchange>
client (origen) <send> =send=
resporse responsc
request Tequest
supplier (destino) <recibe> <recibe>
response response
request B request
<ownedMember= <informationType> i *«.-exchangiﬁ
. - </choreography>
<token>
<tokenLocator

Paso 3.- Para la generacion del codigo se desarrollaron cuatro clases en el lenguaje
de programacion Java, el cual cuenta con JAXP (Java API for XML Processing) una
API (dpplication Programming Interface) que sirve para procesar archivos XML.
JAXP aprovecha los estandares de las API's SAX (Simple API for XML) y DOM (Do-
cument Object Model), de tal manera que se analizan los datos como secuencia de
eventos, de igual forma, al ser disefiado para ser flexible, JAXP permite usar cual-
quier analizador que trabaje con XML. SAX igualmente permite interpretar un archi-
vo que utiliza XML detectando cuando empieza y termina un elemento del documen-
to, ademas de comprobar que el documento este bien formateado. SAX no carga todo
el documento en memoria solo lo que se estd analizando, por lo cual es muy eficiente
en cuanto al tiempo y memoria que se usan en el analisis. Asi mismo para generar el
codigo WSCDL, se utilizo la API DOM la cual describe la estructura para un docu-
mento XML, con ella podemos navegar en el documento e insertar nodos. La especi-
ficacion que hace el W3C define a DOM como una interfaz independiente de cual-
quier plataforma que permite a programas acceder y actualizar dindmicamente la es-
tructura del documento. En la Figura 3 se muestran las cuatro clases que se desarrolla-
ron para la realizacion de este proyecto, en donde:
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1. La clase FramePrincipal.- Dibuja un Frame para seleccionar el documento XMI,
invoca a la clase “CasoDeUso” y visualiza el documento WSCDL.

2. La clase CasoDeUso.- Invoca a las clases “ObtenerEtiquetas” y “Generar-
WSCDL”.

3. En la clase ObtenerEtiquetas.- Se definen los métodos para obtener los elementos
del codigo WS-CDL, a través del archivo XMI. Esta clase cuenta los métodos:
getNameDiagram( ) obtiene el nombre del diagrama del archivo XMI, getAuthor-
Diagram( ) obtiene el autor del diagrama de casos de uso, getRole( ) extrae los di-
ferentes grupos que interactian dentro del diagrama, getCasosDeUso( ) obtiene la
informacion de los casos de uso que se encuentran dentro de cada grupo, getRela-
tions( ) obtiene las relaciones que existen entre los casos de uso y el método getAc-
tionCasos( ) extrae que accion representa cada caso de uso, ya sea un “request” o
un “response” hacia otro caso de uso.

4. La clase GenerarWSCDL.- Cuenta con el método createWSCDL () el cual gene-
ra el documento WS-CDL con la informacion obtenida en la clase “ObtenerEtique-
tas” del archivo XMI.

FramePrincipal
CasoDeUso

[

[

ObtenerEtiquetas GenerarWSCDL
+getNameDiamgram ( ) ~ereateWSCDL
+getAuthorDiagram( )
+getRole()

+getCasosDeUso( )
+getRelations()
+getActionCasos( )

Fig. 2. Clases en Java

En este mecanismo de transformacion aplicado al caso de estudio propuesto, se ob-
serva la generacion de codigo WSCDL a partir de un diagrama UML de Casos de
Uso, mostrando el mapeo del diagrama UML de Casos de Uso a los elementos del
codigo en WSCDL, la relacion entre el documento XMI con el cédigo WSCDL, asi
como su correspondiente implementacion.

En la siguiente seccion se presenta un caso de estudio de la busqueda del proveedor
que ofrezca el precio mas bajo de un libro en el cual se basa este mecanismo de trans-
formacion y que sirvi6 para la validacion del mismo.

5 Caso de estudio: “Busqueda del proveedor que ofrezca el precio
mas bajo de un libro”

Para la validacion del mecanismo de transformacion de DCU a codigo WSCDL se
planteé el siguiente escenario: Un usuario desea saber el proveedor que ofrece el pre-
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cio mas bajo de un determinado libro. Para esto, recurre a un servicio que le oriente
en su busqueda y le proporcione diversos resultados. De los proveedores propuestos,
el usuario decidira cual de ellos es el que ofrece el precio mas bajo del libro.

Una vez planteado el caso de estudio, se realizo el modelado del correspondiente
DCU en donde como se muestra en la Fig. 1 se identifican los tipos de relaciones, los
diferentes Casos de Uso y a qué rol pertenecen. Ademas se inicia con el caso de uso
“Ingresar Dato del Libro” en donde se realiza la busqueda del mismo a través de los
casos de uso “Buscar por titulo”, “Buscar por autor”, “Buscar por editorial” o “Buscar
por ISBN ” seglin sea el caso para pasar al caso de uso “Buscar libro” ubicados en el
sistema WSCDL. El caso de uso “Buscar libro” se comunica con el caso de uso “Bus-
car precio y proveedor del libro (Maquina BPEL4WS)” ubicado en el sistema
BPEL4WS en donde este realiza la peticion de los datos correspondientes a los casos
de uso “Localizar Proveedor (Servicios Web)” y “Localizar datos del libro (Servicio
Web)” pertenecientes al sistema WSDL. Posteriormente se envia dicha informacion al
caso de uso “Buscar precio y proveedor del libro (Maquina BPEL4WS)” para final-
mente presentar los resultados de la busqueda al usuario a través del caso de uso
“Mostrar resultados” para que ¢l tome la decision de la compra del libro de acuerdo al
proveedor que ofrezca el precio mas bajo.

Después de modelado y descrito el funcionamiento del caso de estudié en el DCU,
generamos a partir del diagrama el correspondiente archivo XMI, del cual obtenemos
la representacion de los elementos del lenguaje WS-CDL como se describe a conti-
nuacion:

e Del documento XMI obtenemos el contenido de la etiqueta <uml:Diagram> que
representa la etiqueta <package> en el documento WS-CDL.

e Dentro de la etiqueta <ownedMember> en el documento XMI, se encuentra la
etiqueta <uml:Model> la cual representa la etiqueta “roleType” en WSCDL de
donde se obtiene el elemento “participantType”, ademas de la etiqueta “relashion-
sipType” ya que esta se da cuando dos roleType se comunican entre si.

e Para obtener el elemento informationType en WSCDL, se busca la etiqueta <ow-
nedMember> en el documento XMI, el cual debe de estar dentro de otra etiqueta
con el mismo nombre, a partir de este elemento podemos extraer los elementos to-
ken y tokenLocator de WSCDL.

e El elemento choreography en WSCDL, se obtiene a partir de los elementos ante-
riormente mencionados asi mismo se genera el elemento <interaction> en donde si
existe un intercambio de informacion entre dos roleType se crea también la etique-
ta <exchange>. En el documento XMI este intercambio lo obtenemos de diferentes
etiquetas, una es <include> con su elemento “addition” que representa el origen y
“xmi:id” que es el destino, de igual forma con la etiqueta <extends> y su atributo
“extendedCase” que es el origen y el destino es “xmi:id”, y la Gltima forma de ob-
tener la etiqueta <exchange> es con la etiqueta <uml:Dependency> dentro del
XMLI, siendo el origen el atributo “client” y el destino el atributo “supplier”.

Una vez identificados y relacionadas las etiquetas del documento XMI con las eti-
quetas de WSCDL, la clase “ObtenerEtiquetas” lee el archivo XMI y guarda la infor-
macion descrita anteriormente a través sus métodos para posteriormente pasar a la
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clase “GenerarWSCDL" donde con dicha informacion se procede a generar el codigo
en WS-CDL. Finalmente, se obtiene el codigo WS-CDL el cual es visualizado en
cualquier editor o navegador que soporte XML.

En la siguiente seccion se presentan las conclusiones a la que se llegaron al desa-
rrollar el mecanismo de transformacion, fundamentalmente al realizar el mapeo y al
generar las clases en Java para la generacion de codigo WSCDL, se plantea el trabajo
a futuro y se presentan los agradecimientos.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

Los SW son una plataforma para mostrar la interoperabilidad de servicios de las
aplicaciones utilizando como estandar UML, el cual también se utiliza para la des-
cripcion de procesos de negocios. En este contexto los diagramas UML de Casos de
Uso describen el comportamiento de un sistema visto desde el usuario, ademas estos
diagramas determinan los requisitos funcionales del sistema y son importantes para la
visualizacion, especificacion, documentacion del modelo estructural y construccion
de un sistema. Ademas describen de una forma grafica la composicion de un SW, por
lo cual es mas facil el entendimiento de su funcionalidad. Por otra parte podemos
describir al lenguaje WS-CDL como punto de partida para la generacion de la coreo-
grafia de los SW, mostrando la secuencia de mensajes entre las distintas partes y fuen-
tes, gracias a que este lenguaje se basa en XML. En este trabajo se presenté un meca-
nismo de transformacién que permite la generacion de codigo WSCDL a partir de
diagramas UML de Casos de Uso basado en el caso de estudio de la busqueda del
proveedor que ofrezca el precio mas bajo de un libro lo cual permiti6é validar el meca-
nismo de transformacion presentado.

Finalmente el trabajo a futuro consiste en analizar otros casos de estudio para vali-
dar y fortalecer el mecanismo de transformacion de DCU a cédigo WSCDL propues-
to. Ademas se considera desarrollar adicionalmente bibliotecas de funciones en Java
para generar codigo WSCDL a partir de diagramas UML de componentes y desplie-
gue como continuacion de este trabajo.

Agradecimientos. Los autores agradecen al Programa de Fortalecimiento de la
Calidad en Instituciones Educativas (PROFOCIE 2014), al Programa para el
Desarrollo Profesional Docente (PRODEP), al Consejo Nacional de Ciencia y
Tecnologia (CONACYT) y al Tecnologico Nacional de México por el apoyo
otorgado para la realizacion de esta investigacion.

Referencias

1. Cook, S.: Looking back at UML. Software & Systems Modeling, Vol. 11, Issue 4, pp.
471-80, Springer-Verlag (2012)

2. Falgueras, C. B.: Ingenieria de software. pp. 71-107, Editorial UOC (2003)

3. Bittner, K., Spence, L.: Use Case Modeling. pp. 3—18, Pearson Education (2003)

161 Research in Computing Science 93 (2015)



Isaac Machorro Cano, Daniel Eduardo Diaz Navarro, Giner Alor Hernandez, et al.

4,

10.

11.

12.

13.

14.

16.

Arboleda, C. L. M.: Servicios WEB: Distribucion e integracion. Vol. 2, S & T Sistemas y
Telematica (2004)

. Ross, T. S., Fletcher, T.: Web Services Choreography Description Language:  Primer

W3C Homepage, http://www.w3.org/TR/2006/WD-ws-cdl-10-primer-20060619/ (2014)
Zou, G., Gan, Y., Chen, Y., Zhang, B., Huang, R., Xu, Y., Xiang, Y.: Towards automated
choreography of Web services using planning in large scale service repositories. Applied
Intelligence, Vol. 41, Issue 2, pp. 383—404, Springer US (2014)

Yang, H., Cai, C., Peng, L., Zhao, X., Qiu, Z., Qin, S.: Algorithms for checking channel
passing in web services choreography. Frontiers of Computer Science, Vol. 7, Issue 5, pp.
710-728, Springer Berlin Heidelberg (2013)

Gronmo, R., Kobro, R. R., Moller, P. B.: Confluence of aspects for sequence diagrams.
Software & System Modeling, Volume 12, Issue 4, pp. 789824, Springer Berlin, Heidel-
berg (2011)

. Dong, X., Zhou, L., Wei-min, L., Bo-feng, Z.: Model checking web services choreography

in process analysis toolkit. Journal of Shanghai University, Vol. 14, Issue 1, pp. 45-49,
Shanghai University and Springer-Verlag (2010)

Grolinger, K., Capretz, M. A. M., Cunha, A., Tazi, S.: Integration of business process
modeling and Web services: a survey. Service Oriented Computing and Applications, Vol.
8, Issue 2, pp. 105128, Springer (2013)

Cambronero, M. E., Ruiz, V. V., Martinez, E.: Design and Generation of Web Services
Choreographies with Time Constraints. J. UCS, Vol. 17, Issue 13, pp. 18001829 (2011)
Tian, B., Gu, Y., Formal Modeling and Verification for Web Service Composition. Journal
of software, Vol. 8, No. 11, Academy publisher (2013)

Danapaquiame, N., Ilavarasan, E.: Corroboration Strategy for Web Services Choreography
using Revise Buchi Automata. International Journal of u- and e- Service, Sciencie and
Technology, Vol. 6, No. 5, pp 115-132 (2013)

Mei, J., Miao, H., Chen, Y., Gao, H.: Verifying Web Service composition based on Inter-
face Automata using SPIN. Journal of Digital Content Technology and it’s applications,
Vol. 4, No. 8 (2011)

. Jongmans, S. T. Q., Santini, F., Sargolzaei, M., Arbab, F., Afsarmanesh, H.: Orchestrating

web services using Reo: from circuits and behaviors to automatically generated code. Ser-
vice Oriented Computing and Applications, Vol. 8, Issue 4, pp. 277-297, Springer (2013)
Alor Hernandez, G., Machorro Cano, 1., Gomez, J. M., Cruz Ahuactzi, J., Posada Gomez,
R., Mencke, M., Juarez Martinez, U.: Mapping UML Diagrams for generating WS-CDL
code. In: Third International Conference on Digital Society (ICDS), IEEE (2009)

Research in Computing Science 93 (2015) 162


http://www.w3.org/TR/2006/WD-ws-cdl-10-primer-20060619/

Factores predisponentes en relajacion residual

neuromuscular

Maria Dolores Torres Soto!, Aurora Torres Soto?, Maria de la Luz Torres Soto?,
Leticia Bermudez Rosales®, Eunice E. Ponce de Ledn Senti?

!'Universidad Auténoma de Aguascalientes, Departamento de Sistemas de Informacion,
Aguascalientes, México

2 Universidad Auténoma de Aguascalientes, Departamento de Ciencias de la Computacion,
Aguascalientes, México

3 Centenario Hospital Miguel Hidalgo,
Aguascalientes, México

mdtorres@correo.uaa.mx, {atorres, eponce}@correo.uaa.mx,
{tishats, letybermudez3}@hotmail.com

Resumen. Este articulo muestra los resultados del seguimiento y analisis de
210 pacientes que ingresaron a la Unidad de Cuidados Post-anestésicos del
Centenario Hospital Miguel Hidalgo de Abril a Septiembre de 2014 en la ciu-
dad de Aguascalientes. La herramienta empleada para la identificacion de los
factores predisponentes de relajacion residual neuromuscular fue un algoritmo
genético hibridizado con los conceptos de testor y testor tipico, asi como la in-
tegracion de operadores genéticos que permiten la generacion y mejora de indi-
viduos prometedores durante el proceso. La relajacion residual neuromuscular
es la condicion clinica determinada por la persistencia de los efectos farmacolo-
gicos de los bloqueantes neuromusculares; situacion que debe ser evitada debi-
do a que condiciona el aumento de la morbimortalidad del paciente. Los resul-
tados sugieren como factores predisponentes de relajacion muscular residual,
variables como el género y la duracion de los procedimientos (que no han sido
reportadas en la literatura), entre otras.

Palabras clave: algoritmo genético, testores tipicos, relajacion residual neuro-
muscular, factores predisponentes.

1. Introduccion

La relajacion residual neuromuscular (RRNM) es una condicion clinica, determi-
nada por la persistencia de los efectos farmacologicos de los bloqueantes neuromus-
culares; que puede aumentar la morbilidad postoperatoria con incidencia variable
entre 0% y 93% [16]. El proposito de este estudio, es la identificacion de sus factores
predisponentes mediante el uso de una herramienta genética hibrida.
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La determinacion del conjunto de caracteristicas que mejor describe un fenomeno,
es un problema bien conocido y abordado mediante diferentes tipos de herramientas.
Algunas extraidas de la mineria de datos [15] y otras, debido a su conocido nivel de
complejidad, inspiradas en técnicas no exhaustivas como es el caso de metaheuristicas
tanto mono-objetivo [19, 22, 23, 24], como multiobjetivo [13]. La determinacion de
un subconjunto de caracteristicas tiene un espacio de busqueda de 2" posibles subcon-
juntos, por lo que se ha catalogado como un problema NP-duro. Para una revision
detallada sobre los marcos de trabajo para éste problema, el lector puede remitirse
a[6].

Es importante hacer mencion de que para nuestra aplicacion, una caracteristica
equivale a una variable descriptora de la condicién médica del paciente, por tal moti-
vo, en el resto del documento haremos uso indistinto de los términos variable y carac-
teristica.

El algoritmo que se empled en este trabajo, estd definido dentro de un marco de
trabajo adaptable tanto para aprendizaje supervisado como no supervisado [23], ade-
mas de la inclusion de los operadores de mejora y de aceleracion. El algoritmo es
conducido mediante la valoraciéon desde una perspectiva de testor de los individuos
generados, consiguiendo una reduccion considerable del fendmeno en descripcion.

El algoritmo presentado en este documento se basa en el conocido como “algorit-
mo genético simple” de Goldberg [8], cuyas bases aparecieron a mediados de los afios
setentas entre Holland y sus colaboradores [9]. La idea central de esta metaheuristica
esta inspirada en la supervivencia de los individuos mas aptos, de acuerdo a la teoria
de la evolucion.

Este trabajo se ha organizado de la siguiente manera: en la seccion 2 se discuten
algunos conceptos basicos relacionados tanto con la técnica empleada para la solucion
del problema, como con el problema de relajacion residual neuromuscular. En la sec-
cién 3, se presenta la descripcion del algoritmo empleado para la identificacion de los
factores predisponentes de RRNM, asi como la explicacion del operador de acelera-
cion. Los resultados obtenidos son descritos y discutidos en la seccion 4, para final-
mente mostrar las conclusiones y trabajo futuro en la seccion 5.

2. Conceptos basicos

2.1. Testores y testores tipicos

El concepto de testor aparece a mediados de los afios cincuenta (1950°s) [3]. Al
principio, los testores tipicos se usaron como una herramienta muy eficaz para detec-
tar fallas en circuitos eléctricos. Posteriormente, se usaron para llevar a cabo clasifi-
cacion supervisada y seleccion de variables en problemas de geologia [1]. El uso que
se les da en este trabajo a los testores y testores tipicos esta estrechamente relacionado
con seleccion de caracteristicas, cuyo precursor es Dmitriev, Zhuravlev y colaborado-
res [5].

En esencia, un testor es un subconjunto de caracteristicas que distinguen objetos
provenientes de clases distintas. De acuerdo con Santiesteban y Pons en 2003 [18], asi
como Shulcloper en 1995 [20], un testor tipico es un testor al que ya no se le puede
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quitar ninguna de sus caracteristicas sin que pierda su condicion de testor. Dicho de
otra manera, un testor es todavia redundante en términos de que aun puede ser un
conjunto mas pequeiio de caracteristicas pudiendo identificar la clase a la que perte-
nece el objeto en cuestion; mientras que un testor tipico estd ya formado por el con-
junto de caracteristicas minimo necesario para garantizar ain la identificacion de la
clase a la que pertenece un objeto especifico.

Supongamos que U es una coleccion de objetos, y esos objetos son descritos por un
conjunto n de caracteristicas, los objetos, se encuentran agrupados en k clases. Com-
parando cada par de caracteristicas que pertenecen a objetos en clases diferentes ha-
ciendo uso de algln criterio de comparacion, podemos obtener la Matriz de diferen-
cias (MD). Esta matriz de diferencias puede ser muy grande cuando son encontradas
muchas diferencias entre los miembros de una clase contra los de las demas.

Llamémosle T a un subconjunto del total de etiquetas de columna de MD. Llama-
remos Matriz Basica (MB) a un conjunto de datos especial obtenido de la elimina-
cién de todas las filas pertenecientes a la MDD que no son basicas.

Supdngase que a y b son dos filas de la matriz de diferencias, a es una subfila de b
si (Vi|bi=0, ai=0) y ademas las filas cumplen al menos en una de sus columnas (i |
bi=1 A ai=0) [11]. En otras palabras, a es una fila basica de MD si no hay ninguna
otra fila menor que a en MD.

Dada una Matriz de diferencias MD, llamaremos Matriz Basica (MB) a la matriz
formada exclusivamente por filas basicas de MD [11].

T es un testor de la MA (Matriz de aprendizaje) si no existen filas de ceros en la
MB al eliminar de ésta todas las columnas que no pertenezcan al conjunto T.

El conjunto T es tipico si al eliminar cualquiera de sus caracteristicas j | jeT, T
deja de ser testor.

El conjunto de todos los testores tipicos de la MD es igual al conjunto de todos los
testores tipicos de la MB [11].

Calcular todos los testores tipicos es un procedimiento muy costoso; de hecho, to-
dos los algoritmos exhaustivos conocidos tienen una complejidad exponencial e in-
cluso dependen del tamafio de la matriz [17].

El lector interesado podra revisar algunos de los algoritmos desarrollados para el
calculo del conjunto completo de testores tipicos como: BT [21], TB [21], CT-EXT
[17], LEX [18] y REC [20] entre otros.

En este trabajo, utilizamos un algoritmo genético que usa testores tipicos para en-
contrar las variables mas importantes en relajacion residual, asi como su peso relativo
en términos de su capacidad predictiva. Algunos conceptos e ideas relacionados con
la teoria de testores tipicos puede ser consultada por el lector en [12].

2.2. Relajacién residual neuromuscular

La necesidad de incorporar nuevas guias o estrategias en la buena practica de uso
de los bloqueantes neuromusculares es una necesidad imperiosa en Anestesiologia. En
la practica actual solo existen recomendaciones de actuacion con el propoésito de con-
vencer de que la monitorizacion neuromuscular es una herramienta muy util para el
buen uso de los bloqueadores neuromusculares. El tinico método satisfactorio para
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determinar un grado de bloqueo neuromuscular es estimular un nervio motor con una
corriente eléctrica y observar el grado de contraccion de los musculos inervados por
ese nervio. Es fundamental encontrar alternativas que permitan prever problemas en
pacientes con predisposicion a la relajacion residual neuromuscular.

La razén por la que la monitorizaciéon neuromuscular no ha recibido la aceptacion
necesaria en la practica clinica es un reflejo de la discordancia entre lo que la literatu-
ra recomienda y lo que los clinicos pueden medir. En la actualidad, la monitorizacion
de la funcién neuromuscular, no es una practica comun porque los clinicos no saben
interpretar correctamente sus resultados [2]. El uso de un neuroestimulador es mas
una excepcion que una regla en cualquier servicio de anestesia en nuestro pais [2].
Podemos afirmar que la relajacion residual neuromuscular (RRNM) es una leccion
que no ha sido asimilada en su importancia en las instituciones de salud mexicanas, es
un topico al que se le menosprecia y al que no se ha dado el valor que merece [14].

A pesar de la alta incidencia de relajacion residual neuromuscular (RRNM) en la
unidad de cuidados postanestésicos (UCPA), en algunos estudios se reporta de hasta
24% [14], el uso del monitoreo de la funcién neuromuscular ya sea en cirugia o en
recuperacion es infrecuente en demasia.

2.3. Monitorizacion / estimulacion

La posible toxicidad de los bloqueadores neuromusculares es alta ya que interfie-
ren con la funcion del sistema respiratorio.

La depresion ventilatoria es una causa importante de mortalidad y morbilidad rela-
cionadas con la anestesia [14], y no hay duda de que el bloqueo neuromuscular resi-
dual en estas circunstancias es un factor importante. Ademas, los limites de seguridad
son reducidos pues el bloqueo se produce en un margen estrecho de ocupacion de
receptores. Es por eso que es importante que el clinico valore el efecto de los blo-
queadores neuromusculares sin la influencia distractora de los agentes volatiles, anes-
tésicos intravenosos y opioides. [7]

El monitoreo de la funcién neuromuscular tiene las siguientes utilidades:

a) Administracion de la dosis 6ptima individual de relajantes muscular y antidotos

b) Administracion de estos medicamentos en el momento adecuado e identificar el
momento de reversion

c) Identificacion del tipo de relajante en caso de bloqueo residual. Por tanto, se evi-
ta la sobredosis, se previene el riesgo de subdosificacion — que puede ser de graves
consecuencias en neurocirugia o en cirugia de camara anterior del globo ocular abier-
ta, entre otras, permite administrar el anticolinesterasico en el momento adecuado, se
utiliza menor cantidad de medicamento, se evita el riesgo de relajacion prolongada, y
en consecuencia la recuperacion es mas rapida. Una alternativa importante es conocer
con antelacion las caracteristicas del paciente que le predisponen fisiologicamente a
manifestar una relajacion residual neuromuscular para tener precauciones especiales
con esos casos aun cuando no se cuente con el neuroestimulador (que es un equipo de
monitorizacion costoso).
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2.4. Seleccion de caracteristicas

Seleccion de Subconjuntos de Caracteristicas (FSS por sus siglas en inglés) es un
topico frecuentemente usado para reducir dimensionalidad. En este sentido existen
dos grupos de autores que pueden ser ampliamente identificados: aquellos quienes
consideran la importancia o relevancia de las variables, asi como la no redundancia de
las mismas [4] y aquellos que consideran la importancia de distinguir entre las carac-
teristicas Optimas y las relevantes [10]. Los dos métodos mds populares para realizar
seleccion de caracteristicas son los métodos Wrapper y Filter [15], [10].

3. Algoritmo utilizado

3.1 Marco de trabajo

El marco de trabajo de la presente investigacion se muestra en el diagrama de la
Fig. 1.

Metodologia General

Centenario Hospital
Miguel Hidalgo
Marzo-Septiembre
2014

y

| Pre-procesamiento |

i

| Procesamiento Genético |

d

| Factores de Riesgo RNMR |

‘

| Analisis de Factores Predisponentes |

Fig. 1. Marco de trabajo

Como se puede ver en la Fig. 1, se colectd la informacion de todos los casos que
fueron autorizados para ser monitorizados en el turno matutino de Marzo a Septiem-
bre de 2014 en el Centenario Hospital Miguel Hidalgo de la ciudad de Aguascalien-
tes, México. Con esta informacion, se realizd un pre-procesamiento que permitid
reducir el conjunto de variables de 25 a 16. Posteriormente, se realizo el procesamien-
to genético descrito en la seccion 3.3 y se redujo el conjunto a 10 variables que fueron
analizadas de manera mas profunda. Y finalmente, el personal médico realiza una
valoracion y andlisis de los resultados del algoritmo ejecutado.
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3.2 Operador de aceleracion y mecanismo de mejora

Es un operador de aceleracion que permite que los individuos que se van generan-
do de manera aleatoria, se manipulen para que se mantengan en el espacio de solucio-

nes de testores, ahorrando recursos computacionales.

Este operador fue desarrollado por Torres (2010) [23] y permite hacer un analisis
simple de la matriz bésica para dirigir la creacion de individuos hacia un espacio de

soluciones con cierta calidad garantizada.

El mecanismo de mejora se presenta en (Torres, 2010) [23] y consiste en una mu-
tacion inteligente, que agrega o elimina bits de para encontrar el testor tipico dentro
de un testor (que no es tipico) o para encontrar el testor partiendo de una cadena que

no califica como testor.

3.3 Pseudocodigo

El siguiente pseudocodigo representa el comportamiento general del algoritmo
Evolutivo Hibrido realizado para la identificacion de las principales variables que

predisponen a la presentacion de relajacion residual neuromuscular.

Begin /* Algoritmo Evolutivo Hibrido */ Algoritmo - AGERRNM
begin /* Algoritmo Genético Evolutivo para Relajacién residual

neuromuscular */
Pre-procesamiento inicial
Fase de generacién de la MD.
Fase de generacién de la MB.
Generacidén de la poblacidén inicial (Aleatoriamente).
Aplicacién del operador de aceleracidn.
Aplicacién del mecanismo de mejora.
Cilculo del fitness
Nueva Poblacidén <- Poblacidén Inicial
Repeat
Begin /* Nueva generacidn con la Nueva Poblacidn*/
Repeat
Begin /* Ciclo reproductivo por pares */
Aplicacidén del operador de seleccidn.
Aplicacidén del operador de cruzamiento.
Aplicacidén de operador de aceleracidn.
Coémputo del fitness.
Aplicacidén del mecanismo de mejora.
Calculo del fitness.
End.
Until Contador = (Tamafio de la generacidén / 2).
Ordenamiento de la poblacidén por fitness.
Aplicacién de Elitismo.
Poblacidén <- Nueva Poblacidn
End.
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Until (Alcanzar el criterio de parada)

Conjunto final de testores tipicos encontrados.
Cémputo del peso informacional de cada caracteristica
Juicio final del conjunto de caracteristicas escogidas
End /* AGERRNM /*

END /* Algoritmo Evolutivo Hibrido */

El algoritmo mostrado es un algoritmo genético (AG) en el que se integraron 500
individuos por generacion y que fue ejecutado por 300 generaciones usando una pro-
babilidad de cruzamiento alta (80%), cuya mutacion es inteligente (mecanismo de
mejora) es aplicada en el 100% de los individuos y el operador de aceleracion tam-
bién.

4. Experimentos y resultados

Se evaluaron un total de 210 pacientes que ingresaron a la Unidad de cuidados
postanestésicos (UCPA) del Centenario Hospital Miguel Hidalgo (CHMH) que
cumplieron con los criterios de seleccion. 46 pacientes tuvieron relajacion residual
neuromuscular (RRNM) a su ingreso a la UCPA (21.9%).

Como se menciond anteriormente, la RRNM es un efecto indeseable en pacientes
que salen de un procedimiento quirrgico porque pueden caer en amnea (insuficiencia
respiratoria), si se marean y vomitan, pueden brinco-aspirar, etc.

Esta condicion aumenta en general el indice de morbimortalidad pues el paciente
no se encuentra completamente recuperados de los relajantes musculares usados en
anestesia.

Tabla 1. Peso informacional de las variables arrojadas por el algoritmo

No. Variable Peso Informacio-
nal

1 Género 100%
2 Anestésico 48%
3 Oximetria 40%
4 Clasificacion peso 39%
5 Temperatura 39%
6 Tiempo Anestésico 37%
7 Relajante 36%
8 Monitoreo 36%
9 Clasificacion por edad 29%
10 Reversion 29%

Después de ejecutar el algoritmo mostrado en la seccioén 3.3, pudimos reducir las
variables que predisponen la relajacion residual neuromuscular de 26 hasta 10 al final

169 Research in Computing Science 93 (2015)



Maria Dolores Torres Soto, Aurora Torres Soto, Maria de la Luz Torres Soto, et al.

del proceso. La calificacion en términos del peso informacional, (o sea el nivel de
importancia de las variables para predecir la relajacion residual neuromuscular) se
muestra en la Tabla 1

Aunque la cantidad de mujeres intervenidas quirGrgicamente en el Centenario
Hospital Miguel Hidalgo es mayor que la de hombres, tuvimos un peso informacional
de 100% en la variable género como resultado del algoritmo evolutivo basado en
testores.

Este resultado generd sorpresa en el personal médico de apoyo a la investigacion,
sin embargo, al revisar la matriz de entrenamiento de intervenciones quirurgicas,
pudo observarse que en efecto, el porcentaje de las mujeres que tuvieron RRNM
(relajacion neuromuscular) de 24.82% (35 de 141), es significativamente mayor que
el de los hombres 18.64% (11 de 69). Por lo tanto, podemos aceptar que el hecho de
ser mujer efectivamente aumenta el riesgo de presentar RRNM. Los médicos pudie-
ron encontrar una explicacion practica a este fendomeno: el tejido adiposo de las muje-
res es mayor al de los hombres y los relajantes se absorben en la grasa y se liberan
lentamente de este tipo de tejido.

El algoritmo evolutivo arrojé un peso informacional del 29% para la variable edad.
Por lo tanto se realizd un analisis de estos resultados y se pudo observar que de los
siete pacientes de 12 o menos afios analizados en nuestra muestra, ninguno presentd
RRNM, esto puede interpretarse como que el riesgo de RRNM aumentara con la edad
y disminuye nuevamente en edades avanzadas.

El peso informacional que arroj6 la variable ASA (Referente al estado general de
salud del paciente) fue de 28%. Al analizar mas detenidamente esta variable, obser-
vamos que los porcentajes de RRNM fueron 24.39% (20 de 82) para los pacientes
ASA 1, 18.69% (20 de 107) para ASA 11y 28.57% (6 de 21) para ASA III. Este resul-
tado nos inclinaria a asumir que el hecho de tener clasificaciones de ASA 11, eleva el
riesgo de presentar RRNM.

El indice de masa corporal se clasifico de acuerdo al peso corporal en 4 categorias:
Bajo peso, normal, sobrepeso y obesidad.

El peso informacional de la variable IMC (indice de Masa Corporal) que integra
peso y talla del paciente, resultdé en 39% por lo que analizamos los resultados de la
siguiente manera: El porcentaje de RRNM en pacientes de peso bajo es de 37.5% (3
de 8); el de pacientes con peso normal es de 28.75% (23 de 80); para los pacientes
con sobrepeso el porcentaje es de 14.66% (11 de 75); por ultimo para los pacientes
con obesidad el porcentaje es de 19.1% (9 de 47). Asumimos en base a este resultado,
que el riesgo de presentar RRNM tiene una relacion inversa con el peso del paciente,
probablemente porque a mayor peso corporal, la dosis de relajantes musculares se
calcula de acuerdo al peso ideal, de tal forma que los pacientes con peso bajo o nor-
mal reciben mayor cantidad en proporcion a su peso de relajantes.

En términos de la variable temperatura, el personal médico corrobor6 los resulta-
dos del algoritmo, pues esta reportado en la literatura que la hipotermia potencializa el
efecto de los relajantes musculares.

El peso informacional de la variable tipo de anestésico utilizado arrojado por el al-
goritmo fue de 48%. Este peso informacional es alto, aunque el personal médico atri-
buy6 su peso al hecho de que de los 2 pacientes que se manejaron con propofol y
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fentanil, uno presentdé RRNM (50%) , y el Unico paciente que se manejoé con una
combinacion de gases anestésicos present6d el evento(100%). En vista de esto, los
médicos fueron muy reservados para aseverar que la combinacion de gases anestési-
cos o la técnica de Anestesia endovenosa total son determinantes de riesgo para pre-
sentar RRNM.

La variable administracion de anestésicos locales transoperatoria tuvo un peso in-
formacional del 28%. El porcentaje de pacientes a los que se les aplicaron anestésicos
locales en algiin momento de la cirugia y que tuvieron RRNM es de 20.83% (15 de
72) y el de los pacientes que no los recibieron es de 22.46% (31 de 138). A la luz de
estos resultados no podemos considerar que la administracion de anestésicos locales
durante el procedimiento anestésico sea un factor de riesgo para RRNM en esta inves-
tigacion.

Otra variable de gran interés fue el tipo de relajante muscular utilizado, se puede
caer en el error de pensar que el cisatracurio fue el relajante de mayor riesgo para
condicionar RRNM, ya que es el mas utilizado en el Centenario Hospital Miguel Hi-
dalgo. Al analizar el porcentaje de pacientes manejados con cisatracurio y que tuvie-
ron RRNM es de 18.88% (34 de 180). Pero al analizar el porcentaje de los pacientes
manejados con vecuronio observamos que se dispara al 36%(9 de 25). El unico pa-
ciente manejado con rocuronio tuvo RRNM 100%; y de los tres pacientes manejados
con la combinacion de succinilcolina y un relajante no despolarizante, el 66.66% (2
de 3) presentaron RRNM. Por ultimo, el unico paciente manejado con una combina-
cion de dos relajantes no despolarizantes, no tuvo RRNM. De lo anterior, podemos
asumir que el riesgo de tener RRNM se relaciona en mayor medida al uso de relajan-
tes musculares derivados de esteroides y a la combinacion de succinilcolina con un
despolarizante, pero este fendmeno debera estudiarse de manera dirigida.

El monitoreo de la relajacion muscular transoperatoria protege a los pacientes de
sufrir RRNM presentando un peso informacional del 36%.

La reversion farmacologica transoperatoria del efecto del relajante neuromuscular,
presentd un peso informacional de 29%. El porcentaje de pacientes que fueron rever-
tidos y que presentaron RRNM es de 32% (8 de 17) contra el de los no revertidos y
que también presentaron RRNM 20.5% (38 de 185). Estos resultados son alarmantes,
porque la finalidad de revertir farmacologicamente el efecto de los relajantes muscu-
lares es precisamente para evitar la RRNM, lo que no se esta logrando.

De lo anterior, el hecho de revertir farmacoldgicamente el efecto del relajante neu-
romuscular durante el transanestésico, no previene el evento de RRNM a menos que
se monitorice objetivamente la relajacion.

El peso informacional de la oximetria calculado por el algoritmo genético fue de
40%. El porcentaje de los pacientes que tuvieron registros de oximetria de pulso de
90% y mas (no hipoxemia) y que presentaron RRNM fue de 21.27% (40 de 188). El
porcentaje de los pacientes con evidencia de hipoxemia (menor de 90%) y con RRNM
fue de 27.2% (6 de 22).

El peso informacional de la variable tiempos anestésicos, fue de 37% y su analisis
es el siguiente: el porcentaje de los pacientes con tiempos anestésicos de una hora o
menos y que presentaron RRNM fue de 35% (7 de 20); el de los pacientes con tiem-
pos anestésicos de 1 a dos horas fue de 24.73% (23 de 93); por ultimo el de los pa-
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cientes con tiempos anestésicos de mas de 2 horas fue 16.49% (16 de 97). Estos resul-
tados nos orientan a pensar que el riesgo de presentar RRNM sera mayor en pacientes
que tengan tiempos anestésicos de una hora o menos, ya que regularmente se les apli-
ca una dosis Unica de relajante para la intubacion y el anestesidlogo asume que el
efecto de éste ya ha pasado. Los pacientes con tiempo anestésicos mayores, por ob-
vias razones, recibiran dosis subsecuentes del farmaco, lo que obliga al anestesidlogo
a administrar con mas cuidado las dosis adicionales.

5. Conclusiones y trabajo futuro

La combinacion del algoritmo, con el operador de aceleracion, el mecanismo de
mejora y la funcidon de evaluacion basada en testores, fue capaz de resolver eficiente-
mente el problema de la determinacion del conjunto completo de los testores tipicos
de una base de datos; problema para el que los algoritmos exhaustivos conocidos
tienen una complejidad exponencial [17].

La identificacion de los 219 testores tipicos inmersos en los datos, permiti6 realizar
el calculo del peso informacional de cada una de las variables, con la consecuente
discriminacién de aquellas cuyo peso informacional se encontraba por debajo del
29%. Este punto de corte fue establecido por el personal médico especializado en
anestesiologia que form¢ parte del equipo de trabajo de la presente investigacion.

Las variables que se encontraron por encima de este punto de corte fueron 10, lo
que representa una reduccion del 61.5% para considerarse como principales factores
predisponentes en la relajacion residual neuromuscular.

Como trabajo futuro, se incluira una comparacion de los resultados de este analisis
con técnicas estadisticas clasicas, asi como la integracion de los mecanismos descritos
en un Algoritmo de Estimacion de la Distribucion. Otro aspecto que se pretende agre-
gar a la herramienta es el establecimiento automatico del punto de corte. El equipo de
trabajo también seguira probando las herramientas con otros problemas médicos.
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Resumen. En este trabajo se presenta el uso de Cloud Computing como
infraestructura de un sistema de gestion del aprendizaje (LMS). El objetivo
principal es que el sistema soporte la atencion a cientos de alumnos bajo la
modalidad de enseflanza e-Learning en una Institucion de Educacion Superior
(IES). Algunas de las arquitecturas reportadas se especializan en otros LMS
como Moodle, otras se enfocan en definir capas que integran los recursos
software, hardware, los recursos de ensefianza entre otros. Existen trabajos que
centran sus esfuerzos en e-Assessment basado en la nube. Unos més se enfocan
en incluir en su arquitectura la seguridad en SOA para el control de acceso del
sistema. La solucion presentada en este trabajo involucra la plataforma SAKAI
como LMS y la virtualizacion de servidores para el Cloud Computing lo cual
provee una arquitectura escalable y de alta disponibilidad, y la cual representa
la capa de infraestructura de un metamodelo de aprendizaje estratégico.

Palabras clave: metamodelo de aprendizaje estratégico, Cloud Computing, e-
Learning, e-Assessment, sistemas de gestion del aprendizaje.

1. Introduccion

El Cloud Computing es un modelo que permite compartir un conjunto de recursos
computacionales (servidores, almacenamiento, aplicaciones y servicios) en linea a
través de redes. Emplea técnicas innovadoras a gran escala para acceder a recursos
que se encuentran distribuidos geograficamente. Ofrece tres modalidades de
servicios [1]:

a) Software como un Servicio (Software as a Service, SaaS). El proveedor

ofrece aplicaciones que son utilizadas por el usuario final;

b) Infraestructura como un servicio (Infraestructure as a Service, IaaS). El
proveedor proporciona infraestructura (hardware), el usuario debe instalar las
herramientas que requiera para desarrollar las aplicaciones que necesita; y

¢) Plataforma como un servicio (Plataform as a Service, PaaS). El proveedor
ofrece utilerias sobre las que el usuario construye sus aplicaciones [3].
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Por otro lado, se tienen cuatro modelos para implementar y ofrecer los servicios
en la nube [1]:

a) Nube publica (Public cloud). El proveedor de servicios en la nube
proporciona sus recursos de forma abierta a diversos usuarios;

b) Nube privada (Private Cloud). El usuario gestiona sus servicios en la nube,
manteniendo el control, se centralizan los recursos informaticos lo que
brinda flexibilidad en la disponibilidad de los mismos;

¢) Nubes Hibridas (Hybrid Cloud). Este modelo combina servicios que se
ofrecen de forma publica y de forma privada; y

d) Nube Comunitaria (Community Cloud). El proveedor ofrece los servicios
que son compartidos en una comunidad cerrada.

La arquitectura del Cloud Computing integra las caracteristicas y los modelos
definidos previamente (ver Figura 1).

i

Modelos de w
implementacion I —— S

p— -
Modelos de Software como un ' |
servicio servicio

Servicio sobre demanda
Caracteristicas :

: Amplia cobertura Pool de servicios
para el acceso a la

Storage

red

- - Aplicaciones E
gt

Infraestructura

Fig.1. Arquitectura del Cloud Computing.

1.1. Cloud Computing en las IES

Existe una tendencia en el uso de Aplicaciones Orientadas a Servicios (SOA) [2]
como mecanismos de infraestructura para la siguiente generacion de Sistemas de
Aprendizaje que soporten la atencion a cientos o miles de alumnos bajo modalidades
de enseflanza e-Learning [4]. Sin embargo, la eficiencia y rendimiento del hardware
suele convertirse en el cuello de botella de estos sistemas. Esto ha provocado la
necesidad de tener soluciones con una arquitectura escalable y de alta disponibilidad.

El Computo en la nube brinda la posibilidad de tener una arquitectura con
servidores en cluster que habilitan la escalabilidad y alta disponibilidad mediante el
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uso de servidores virtualizados, ademas de ofrecer el software como un servicio [5].
Esta solucion es una excelente alternativa viable para las Instituciones de Educacion
Superior como es el caso de la Universidad Auténoma Metropolitana (UAM) [6][7].
Son multiples los beneficios que se obtienen con el uso del Cloud Computing como
infraestructura de los Sistemas de Aprendizaje (LMS), los beneficios integran
flexibilidad en la distribucion de recursos, asi como escalabilidad, almacenamiento en
arreglos de discos, poder de computo (manejo de multiprocesadores y memoria
RAM), lo que redunda en un ahorro econdémico [8][9].

1.2. Tecnologias de Cloud Computing

Las tecnologias que se encuentran atrds de una implementacion de Cloud
Computing son la virtualizacion y SOA, mismas que permiten que ésta sea flexible,
confiable y extensibles. La virtualizacion posibilita compartir recursos fisicos por
demanda (memoria, storage, CPU). Al crear una maquina virtual se comparte un
sistema operativo y un conjunto de aplicaciones como se muestra en la Figura 2.

( Cloud computing basado en virtualizacién

Aplicacién Aplicacién Aplicacion

Sistema Operativo

Sistema Operativo Sistema Operativo

Maquina Virtual Méquina Virtual Maquina Virtual

Storage = = = =
@ ea SNAN
RAM L i f Infraestructura de red

Fig. 2. Cloud Computing con virtualizacion.

SOA soporta el uso de aplicaciones como servicios para otras aplicaciones. Por lo
tanto, es importante el intercambio de datos entre aplicaciones de diferentes
proveedores sin programas adicionales.

Web Services

Un web service es una aplicacion que acepta solicitudes de otros sistemas a través
de Internet mediante tecnologias de comunicacion independientes de la plataforma. Es
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una unidad de software autocontenida, autodescriptiva que proporcionan cierta
funcionalidad a través de la infraestructura de la red Internet. El manejo de XML
(eXtensible Markup Language) es central a este tipo de arquitectura, por tanto son una
herramienta de integracion entre plataformas heterdgeneas, ya que trabaja tipicamente
sobre tecnologias abiertas como HTTP (Hypertext Transfer Protocol) y XML

Service Oriented Architecture (SOA)

SOA es un principio arquitectonico para definir sistemas distribuidos
empresariales. Es un modelo para la integracion de sistemas. Se han definido modelos
de referencia como el administrado por OASIS2, que define un vocabulario comin
para ser utilizado por diferentes organizaciones, busca reducir ambigiiedades y
problemas de comunicacion. Por lo tanto, se implementa utilizando tecnologias como
XML, Web Sevices Description Language (WSDL)?, XML Schema*y SOAP>.

Subscription
Aplicaciones Aplicaciones Aplicaciones
mébiles empresariales educativas

Integracion de la
plataforma

Locator

Mapa de .
services

servicios |

Fig. 3. Implementacion de Cloud Computing con SOA.

Authoring =

La implementacién de Cloud Computing aplicando la arquitectura SOA integra el
modelo de comunicacion de mensajes denominado Publish/Subscrib, en el que los
subscriptores son los clientes (aplicaciones mdviles, aplicaciones empresariales, entre
otras), y los publicadores integran todos los servicios (catalogo de servicios) y ofrecen
un mapa de servicios que se tienen disponibles desde multiples fuentes (ver Figura 3)
a través del localizador de servicios.

! http://www.w3.0rg/XML/

2 http://www.oasis-open.org/committees/tc_home.php?wg_abbrev=soa-rm
3 http://www.w3.0rg/TR/wsdl

4 http://www.w3.0org/XML/Schema/

3 http://www.w3.org/TR/soap/
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2. Arquitecturas para e-Learning basadas en la nube

En esta seccion se resumen trabajos asociados con el uso de arquitecturas basadas
en Cloud Computing para soportar modalidades de ensefianza y aprendizaje mediados
por Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC). E-learning ofrece nuevas
alternativas de educacion mediante nuevos ambientes virtuales que facilitan la
interaccién y comunicaciéon entre profesores y alumnos. El uso de la Cloud
Computing en la arquitectura de Sistemas Basados en Conocimiento (SBC) que
apoyan el proceso de enseflanza y aprendizaje es fundamental cuando se pretende
atender una gran poblacion de estudiantes que cursan diversos cursos que se apoyan
en el uso de TIC.

2.1. Arquitectura de un sistema e-Learning basado en la nube (India)

La arquitectura e-Learning propuesta en[10] por los Hindues, integra cinco capas:
i) la capa de infraestructura asociada con el hardware ii) la capa de recursos de
software: sistema operativo y middleware iii) la capa de recursos administrativos:
servicios por demanda iv) la capa de gestion de recursos que permite el acoplamiento
flexible del hardware y software, para proporcionar los servicios, y v) la capa de
servicios considerando SaaS y la capa de aplicacion que permite integrar los recursos
de ensefianza en nube [10].

2.2. Arquitectura de un sistema e-Assessment basado en la nube (Brasil)

Gusev y otros [11], resumen las cuatro generaciones de sistemas e-Learning y e-
Assessment. La primera generacion considera métodos monoliticos basados en
tecnologias stand-alone; la segunda generacion se basa en métodos modulares y
tecnologias web; para la tercer generacion se aplican métodos orientados a servicios
en los que se involucran tecnologias hypermedia adaptativa y web semantica;
finalmente, la cuarta generacion usa métodos de computo en la nube, soportado por
clusters de servidores y la nube. Proponen una arquitectura de e-Assessment basada en
la nube, como una solucion sustentable de bajo costo. La arquitectura esta constituida
por tres modulos: administracion, e-Assessment y reports. El modulo de
administracion es el nucleo del sistema e-Assessment, esta constituido por la capa de
infraestructura que gestiona el hardware y la capa de servicios que provee los
servicios en la nube (Learning Management System, Virtual Learning Enviroment y
Management Information System) [11].

2.3. Smart e-Learning usando Computo en la nube y Web 3.0 (Egipto)

Pjanic de la University of Tuzla, Tuzla, Bosnia and Herzegovina, su arquitectura se
basa en la solucion de computo en la nube proporcionada por Microsoft Windows
Azure platform y web 3.0, siendo una solucion de bajo costo aplicable en
Instituciones Educativas [12]. Los componentes de la arquitectura que proponen
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incorporar son: a) servicios basados en web (aprendizaje y evaluacion); b) modelo
basado en una base de conocimiento; y ¢) el computo en la nube utilizando Windows
Azure. Los beneficios que se reportan de integrar el computo en la nube y la web 3.0
son calidad en el servicio, escalabilidad, uso eficiente de recursos, sustentabilidad,
estabilidad, entre otras.

2.4. U-SEA: e-Learning basado en la nube (Brasil)

U-SEA es una propuesta de Piovesan y otros de la Universidad Federal de Santa
Maria (UFSM) de Brasil. Su propuesta se fundamenta en Moodle® y un modulo
desarrollado para la adaptacion del entorno del estudiante a través de dispositivos
moviles, soportado por tecnologia de computo en la nube. La arquitectura es muy
simple, integra como LMS a Moodle y el modulo adaptativo que accede una base de
datos que contiene la informacion para determinar los mecanismos de adaptacion del
contexto. Mientras que la infraestructura considera el mecanismo de computo en la
nube privado, y el modelo de SaaS [13].

2.5. “Cloud Education” (Egipto)

La arquitectura de “Cloud Education” basada en la nube, se constituye a partir de
una capa fisica en la que incluyen el hardware necesario (almacenamiento, servidores,
red), una capa de virtualizacion (servidores, almacenamiento y base de datos
virtuales), la capa de middleware educacion (plataforma educative, administrador de
profesores, recursos educativos), una capa de aplicacion (gestion de usuarios, recursos
y cursos). A diferencia de las anteriores arquitecturas considera una arquitectura de
seguridad basada en SOA para el control de acceso [14].

2.6. E-Learning en la nube, basado en la especificacion IMS-LD. University of
Hassan

El modelo propuesto por denominado Instructional Management Systems-
Learning Design (IMS-LD), adopta el uso de contenidos, habilita la
interoperabilidad, facilita la adaptacion de recursos para la ensefianza y el aprendizaje
a través de la nube. En su propuesta integran un servicio pedagdgico y en su
implementacion integran el e-Learning y el computo en la nube. También contemplan
un proceso de disefio instruccional [15].

La arquitectura en la nube para la Universidad contempla un modelo de desarrollo
(Nubes publicas, privadas, hibridas y comunitarias), un modelo de servicios (SaaS,
PaaS, TaaS) y recursos moviles (e-Learning, archivo digital, portales, servicios de
hosting). Para el caso que presentan, utilizaron Nube comunitaria y PaaS [3].

6 https://moodle.org/?lang=es
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3. Arquitectura de la capa de infraestructura como una solucion
basada en la nube

En esta seccion se propone la arquitectura y organizacion de la capa de
infraestructura del Metamodelo de Aprendizaje Estratégico (MAE) [16].

El MAE integra los principios de la evaluacion mediadora, la personalizacion de
las actividades de aprendizaje, la supervision, seguimiento y atencion personalizada,
asi como el trabajo de las comunidades de aprendizaje con el objetivo de brindar el
fortalecimiento de habilidades para el trabajo en equipo, el liderazgo y la negociacion,
entre otros. El MAE optimiza los recursos fisicos y humanos de una institucion,
buscando disminuir los niveles de desercion e incrementar los niveles de aprobacion.
En la Figura 4 se muestra el metamodelo, en donde se aprecian las capas de
infraestructura, inteligente y reactiva.

La solucion busca optimizar los costos y los recursos existentes para atender
grupos de 50 a 250 alumnos de ingenieria.

Capa reactiva

Capa inteligente ﬁ Othgﬁ:gI;O

Capa de
infraestructura “ 2Lt

Fig. 4. Modelo de Aprendizaje Estratégico (MAE).

3.1. Arquitectura de la capa de infraestructura del MAE

La arquitectura de la solucién de Cloud Computing para la capa de infraestructura
del MAE, integra cuatro componentes: Learning Mangement System (LMS),
Personalized Virtual Learning Enviroment (PVLE), Management Information System
(MIS) que maneja la informacion del Ontological Model (OM). Los componentes se
implementan como una solucion del tipo Cloud Computing, tomando como base el
trabajo de Christian Giitl (2008) y Gusev, Ristov, Amenski, Velkoski y Bozinoski
[11]. Nuestra propuesta integra ademas el modelo ontoldgico para la personalizacion
de actividades de aprendizaje que reemplaza el modulo MIS que propone Gusev,
como se muestra en la Figura 5.

3.2. Learning Management System (LMS)

Se establece como plataforma LMS a SAKAI’, se aprovechan diversas
herramientas que se integran como el chat, los foros, los avisos, y se incorpora el uso

7 https://sakaiproject.org/
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de videoconferencia apoyandose en el software de Adobe Open Connect®.
Adicionalmente se aprovechd el uso de las redes sociales y se determind la creacion
de un espacio en Facebook para mantener contacto permanente con los alumnos,
como se muestra en la Figura 6.

El LMS utilizado es SAKAI, desarrollado en lenguaje Java lo que permite integrar
otros desarrollos en el mismo lenguaje, es portable y se puede instalar en multiples
plataformas.

Capa de Aplicaciones

Consumidores

N\

VLE

MIS
LMS

| Actividades

aprendizaje

Perfil del

v estudiante

Cursos
Unidades

=

Informacion

s del curso

N ee—

Capa de Plataforma

Servidor Servidor Model.o
BOR aplicaciones ontoldgico

——

Capa de infraestructura
Storage
R
B[O — I ——— =
RAM

CPU

Fig. 5. Arquitectura de integracion del Modelo en la Cloud Computing.

La capa de datos de SAKAI esta desarrollada con el fiamework Hibernate’ que
permite realizar un mapeo Objeto-Relacion (OR) entre los objetos de Java y los
campos de las tablas de la base de datos. El mapeo OR habilita la portabilidad para el
uso de multiples manejadores de bases de datos con el simple hecho de cambiar el
driver correspondiente. En la Figura 6 se muestra la arquitectura del LMS SAKAI La
plataforma actualmente soporta hasta 8,000 usuarios (600 concurrentes), debido a los
recursos de hardware asignados. La propuesta es escalable en el futuro si aumentara la
carga mediante la asignacion de mas recursos de procesamiento, memoria y
almacenamiento mediante la infraestructura de virtualizacion.

8 http://www.adobe.com/mx/products/adobeconnect/apps.html
9 http://hibernate.org/ogm/
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Fig. 6. Arquitectura de soporte para el LMS SAKAL

3.3. Entorno virtual de aprendizaje personalizado y modelo ontolégico

Para llevar a cabo el desarrollo, implementacion y pruebas, del Entorno Virtual de
Aprendizaje Personalizado (EVAP), es conveniente definir los componentes que se
usara como fundamento tecnoldgico.

El EVAP es un entorno adecuado para el aprendizaje, ya que en él se integran
multiples herramientas que tradicionalmente se usan en Internet tal como el uso de
redes sociales, asi como recursos educativos multimedia. Para tal fin se elaboraron
diversos recursos educativos multimedia, asi que el alumno tiene la libertad de usar el
recurso que desee. Inclusive, si el tema no le queda claro a partir de un recurso, puede
acceder los recursos de otro estilo y complementar su aprendizaje; al mismo tiempo
que desarrolla sus otros canales de percepcion y habilidades como receptor critico.
Adicionalmente se incorpora el uso y creacion de mapas mentales como herramienta
para integrar el conocimiento.

El EVAP se propone como un sistema en el que se integrara el Modelo Ontoldgico
(MO) como parte del trabajo futuro. EIl EVAP se constituye por un servidor de
aplicaciones, tres frameworks: uno para la centralizacion de servicios (Spring'?), otro
para el mapeo a base de datos (Hibernate), y un tercero para la implementacion del
controlador y vista (Struts'!). Considera la conexion a ontologias que conforman el
modelo ontoldgico para la personalizacion de actividades de aprendizaje como se
muestra en la Figura 7.

10 http://projects.spring.io/spring-framework/
11 https://struts.apache.org/
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Fig. 7. Arquitectura del EVAP y Modelo ontoldgico.

3.4. Infraestructura tecnoldgica

Teniendo en cuenta las bondades que ofrecen las soluciones de Cloud Computing
se presenta una arquitectura tecnoldgica que integra los componentes de la solucion
en la que se incluye el modelo ontoldgico propuesto en este trabajo de investigacion.

La arquitectura utiliza como modalidades de servicios Plataform as a Service
(PaaS) [3], ya que proporciona el acceso a manejadores de bases de datos (MySQL??,
PostgreSQOL'3), servidores de aplicaciones (Apache TOMCAT!?), entornos de
programacion (Eclipse’®, NetBeans'), compiladores (C, C++, Java'’, PHP!®, entre
otros), y sistemas operativos (Linux'®, Solaris®’, Windows?"), sobre las que el usuario
construye las aplicaciones que necesita. Los productos y marcas son propiedad de las
respetivas compaiias.

Como modelo de implementacion para ofrecer los servicios en la nube se utiliza
tanto la Private Cloud (Nube privada) como la Community Cloud (Nube

12 https://www.mysql.com/

13 http://www.postgresql.org/

14 http://tomcat.apache.org/

15 https://eclipse.org/

16 https://netbeans.org/

17 https://www.java.com/es/

18 https://php.net/

19 https://www.linux.com/

20 http://www.oracle.com/us/products/servers-storage/solaris/solaris11/features/index.html
2! http://windows.microsoft.com/es-mx/windows/home
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Comunitaria). Los servicios son compartidos en una comunidad cerrada al interior de
la Universidad.

Por ultimo, la tecnologia base para la implementacion de Cloud Computing es la
virtualizacion, ya que ofrece disponibilidad, flexibilidad, confiabilidad y
extensibilidad. Los recursos de espacio en disco, memoria y CPU se distribuyen
dinamicamente de acuerdo con la demanda en las maquinas virtualizadas disponibles,
como se muestra en la Figura 7.

La infraestructura tecnologica con la que cuenta la Institucion de Educacion
Superior incluye 4 servidores Blade HP Proliant BL 465c¢ G7, cada uno con 24
microprocesadores AMD Opteron 6174 de 2.199 GHz, con licencia VMware vSphere
5 Desktop y 16 GB de memoria RAM configurada por servidor, ver Figuras 8 y 9.
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Fig. 8. Servidores Blade HP Proliant BL 465¢c G7, con VMware vSphere 5.

Se utiliza el software VMware vSphere 5 para llevar a cabo la virtualizacion de los
recursos que se distribuyen de manera dinamica con el objetivo de optimizar los
recursos existentes.

En cuanto a la seguridad, se aplica el aislamiento con el hipervisor incorporado,
deteccion de intrusiones, antivirus, escaneo de vulnerabilidad. Se aplican los
mecanismos de seguridad especificos de las VM incrustadas en APIs del hipervisor
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utilizadas para proporcionar seguimiento granular del trafico. Se tiene un politica de
respaldos y restauracion que contempla la gestion de cambio y configuracion,
considerando la gestion de parches, mantenimentos programados trimestralmente.
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Fig. 9. Cluster de Servidores Blade HP Proliant BL 465¢ G7, con VMware vSphere 5.

4. Conclusiones

En este trabajo, se describe la arquitectura de la capa de infraestructura del
metamodelo de aprendizaje estratégico (MAE), implementado como una solucion en
la nube. Uno de los puntos importantes de nuestra arquitectura a diferencia de las
presentadas en la seccidon 2, es la incorporacion de las arquitecturas de los cuatro
componentes del MAE: LMS, el EVAP, el Management Information System (MIS) y
el MO. La implementacion en la nube se realiza a partir de servidores virtualizados
que utilizan recursos fisicos de hardware sobre demanda. El modelo de
implementacion utilizado es tanto Private Cloud, como Community Cloud ya que los
servicios se comparten al interior del Campus de la Institucion de Educacion Superior.
En cuanto a la modalidad del servicio se utiliza PaaS para tener acceso a servicios
como el manejador de la base de datos, los servidores de aplicaciones y los entornos
de programacion. La seguridad es revisada a través del monitoreo de las aplicaciones
y las bases de datos que se integran en el modelo propuesto. Dado que se implement6
un esquema PaaS, en una Cloud Private, los Sistemas Operativos virtualizados
incluyen controles de seguridad por capas: a nivel aplicacion (con controles de
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acceso), a nivel base de datos, a nivel red (firewall). Se crearon zonas de seguridad y
se dividieron los ambientes de desarrollo y produccion.

Como trabajo futuro se espera integrar ontologias asociadas con los estilos de

aprendizaje y pensamiento que faciliten a su vez la integracion de técnicas de
inteligencia artificial para personalizar la ensefianza y el aprendizaje del alumno.
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