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SWMiner - Resumen

Resumen

En los últimos años Internet ha logrado ser parte de nuestras vidas y en muchos casos
dependemos de ella para trabajar, estudiar, investigar, intercambiar ideas, etc.

Existen muchas razones matemáticas, sociológicas y comerciales para estudiar y analizar
la información disponible en Internet.

En esta tesis presentamos el sistema SWMiner - Semantic Web Miner como una
herramienta que permite categorizar a un grupo de usuarios de Internet, analizando el
contenido de las páginas web accedidas por los mismos. Para llevar a cabo dicha tarea
analizamos el lag file del servidor Proxy de una organización, en la que identificamos las
acciones realizadas por cada uno de los usuarios, obtenemos las páginas a las cuales
accedieron y las categorizamos semánticamente. Finalmente, obtenemos los perfiles de
cada usuario basándonos en una jerarquía semántica de conceptos llamada WordNet.

Las principales contribuciones de esta tesis son:

• Proponemos una combinación de diferentes técnicas de tratamiento y análisis de
documentos web que convergen a la identificación de conceptos de los
documentos.

• Definimos fórmulas de similaridad semántica entre conjuntos de palabras,
seleccionando una apropiada conceptualización de las mismas en una taxonomía
jerárquica de conceptos.

• Presentamos un sistema que incluye distintas técnicas que pueden ser útiles
para:

,/' Realizar procesamientos linguísticos de documentos.

,/' Identificar idiomas de documentos.

,/' Categorizar automáticamente documentos.
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,
CAPITULO 1: Introducción

1.1 Introducción

Internet ha experimentado un crecimiento exponencial en estos últimos años,
convirtiéndose en un gran almacén de información. Existen miles de bases de
datos disponibles, periódicos, tutoriales, información técnica, empresarial,
catálogos, etc. Toda esta información disponible convierte a Internet en una gigantesca
biblioteca potencial en contínuo crecimiento.

Existen muchas razones matemáticas, sociológicas y comerciales para estudiar y analizar
la información disponible en Internet.

Actualmente se puede obtener en Internet información sobre casi todo, desde libros
hasta tipos de pimientas existentes. Sin embargo, toda esta información puede llegar a ser
inmanejable por el usuario. Sistemas automáticos que filtren dicha información y realicen
recomendaciones a los usuarios pueden ser de mucha utilidad.

Un sistema de recomendaciones (SR) puede pensarse como un sistema que, a partir de
un conjunto de elecciones del usuario, obtenga posibles intereses del mismo según
conclusiones basadas en información obtenida de usuarios con elecciones similares. Un
sistema de recomendaciones bien conocido puede encontrarse en Amazon.com. En este sitio
web, los usuarios generan sus propios perfiles registrando los artículos que poseen,
compraron o buscaron en el sitio en algún momento. Amazon realiza recomendaciones
comparando con otros usuarios que compraron los mismos artículos, y sugiere los artículos
que estos otros usuarios poseen, buscaron o compraron. A esta idea se la conoce como
collaborative filtering. Existe otra aproximación en el diseño de SR llamada content based
recomendation. En este caso el usuario necesita desarrollar una historia con el SR. Esta
aproximación realiza las recomendaciones basándose en las elecciones anteriores de los
usuarios, las cuales definen el perfil de los mismos.

Otra técnica que se utiliza para obtener información de Internet es Web Mining [CMS97].
Esta técnica aprovecha las técnicas de Data Mining [GON96] para descubrir conocimiento de
la información disponible en Internet. La obtención de datos en Web Mining difiere con la de
Data Mining en que analiza la información de servidores web, de servidores proxy, del
browser o navegador del cliente, de bases de datos adicionales, etc. Los datos obtenidos no
solo difieren en cuanto a ubicación de la fuente sino también en la clase de datos
disponibles, el segmento de población del cual se obtienen los datos y los métodos para
obtenerlos.

Dependiendo del tipo de información que se desee analizar u obtener de Internet, Web
Mining tiende a complementarse con técnicas de lnformation Extraction (lE), lnformation
Retrieval (IR) y Text Mining [EIK99], las cuales deben ser modificadas para adaptarse al
nuevo entorno. En este proyecto, utilizamos este conjunto de técnicas para complementar
las de Data Mining aplicadas en el preprocesamiento y categorización de páginas web.

El objetivo de nuestro proyecto es analizar el comportamiento de los usuarios de una
organización que acceden a Internet y así categorizarlos según sus preferencias, intereses,
patrones de comportamiento, etc.. Para ello analizamos el contenido de las páginas web a
las cuales acceden con el fin de categorizarlas semánticamente y obtener los tópicos de
interés de los usuarios. El resultado es una herramienta denominada SWMiner.

SWMiner es una herramienta automática de representación y categorización semántica
de la información que sigue un proceso de múltiples etapas, a saber;
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• Filtrado y depuración de lag files;

• Identificación de usuarios y transacciones;

• Procesamiento del texto contenido en las páginas web, obteniendo un conjunto de
palabras relevantes como representación de cada página;

• Categorización semántica de páginas web, obteniendo clusters de palabras que
comparten una conceptualización común.

• Asignación de categorías a los usuarios.

SWMiner, al igual que otros sistemas, utiliza heurísticas especializadas para reconocer y
extraer las palabras relevantes de cada página web. Esta representación de páginas web
como un conjunto de palabras, nos permite ubicarnos en el problema conocido como Market
Basket (Problema del Supermercado), generando itemsets frecuentes o grupos de palabras
que comúnmente aparecen juntas en las páginas web analizadas [AS94]. Luego, agrupamos
los itemsets frecuentes que comparten una conceptualización común en clusters (grupos),
utilizando la base jerárquica de conocimientos WordNet [W30]. Finalmente, asignamos
categorías a los usuarios según la conceptualización semántica obtenida del conjunto de
páginas accedidas por los mismos.

1.2 Motivación

La mayoría de los motores de búsqueda emplean una estructura jerárquica para agrupar los
documentos web y utilizan un índice que se basa en un conjunto de palabras contenidas o
relacionadas a los documentos para poder accederlos. Para agregar un nuevo documento a
la estructura es necesario la intervención humana, quien decide en forma manual, a que
categoría debe incorporarse el nuevo documento.

En este trabajo proponemos técnicas que mejoran el funcionamiento de los motores de
búsqueda, categorizando automáticamente documentos web y simplificando el tedioso
trabajo de incorporar un nuevo documento web a dichos motores.

Muchos buscadores utilizan conjuntos de palabras para hallar las páginas de interés en
su estructura de índices, y este método no siempre obtiene buenos resultados. Por otra
parte, puede ocurrir que el conjunto de palabras ingresadas manualmente al insertar un
nuevo documento en la estructura de índices del motor de búsqueda no contenga ninguna
de las palabras ingresadas por el usuario al submitir una consulta.

Finalmente, conocer los patrones de comportamiento de un usuario en Internet para
personalizar automáticamente los sitios web permitirá simplificar la búsqueda de
información, y generar mejores sistemas de recomendación.

El problema a resolver en nuestro proyecto es el siguiente: Dado un conjunto de páginas
web accedidas por un usuario, sobre qué temas tratan?

Observando una página es sencillo asignarle un tema para categorizarla, pero realizar
esta tarea automáticamente sin la intervención humana no es trivial, dado que las palabras
extraídas de la página pueden tener diferentes significados según el contexto al cual se
apliquen, o el tema principal de la página puede no estar mencionado en ella. Por ejemplo,
al observar la página principal de IBM Almaden Research Center (!Y.YI.YY.,.ª!.m§c;!.r;;n,.!.Q[J].,.(;.Q[J])
nos damos cuenta que el tema sobre el cual trata es Data Mining, sin embargo esta frase
no aparece en la página. Para solucionar este problema analizamos un conjunto acotado de
páginas que rodean a aquellas accedidas por los usuarios. Como el contenido textual de la
Web se enriquece con la estructura de hiperlinks que la rodea, ésta puede ser una fuente
útil de búsqueda de información.

Una vez determinado el conjunto de páginas a analizar, debemos decidir cómo realizar el
análisis, cuál es la información más relevante del conjunto de páginas que estamos
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analizando y aplicar alguna técnica de Data Mining sobre dicha información para luego
categorizar a los usuarios.

1.3 Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis son:

• Proponemos una combinación de diferentes técnicas de tratamiento y análisis de
documentos web que convergen a la identificación de conceptos de los documentos.

• Definimos fórmulas de similaridad semántica entre conjuntos de palabras,
seleccionando una apropiada conceptualización de las mismas en una taxonomía
jerárquica de conceptos.

• Presentamos un sistema llamado SWMiner que incluye distintas técnicas que pueden
ser útiles para:

v' Realizar procesamientos linguísticos de documentos.

v' Identificar idiomas de documentos.

v' Categorizar automáticamente documentos.

Algunas de las posibles aplicaciones de SWMiner son:

• Detectar el uso fraudulento de la red en una organización.

Proveer de información adicional a los buscadores de internet, cuando los usuarios
solicitan una búsqueda.

• Determinar dentro de qué categoría es vista una organización a través de su sitio
web.

• Utilizarlo como parte de un sistema de recomendación.

1.4 Organización de la Tesis

En el capítulo 2 presentamos el estado del arte describiendo las metodologías y técnicas
utilizadas en la actualidad para el preprocesamiento de texto y categorización de páginas
web.

En el capítulo 3 introducimos el marco teórico, detallando las metodologías de IR
(lnformation Retrieval), lE (lnformation Extraction), Data Mining y Text Mining utilizadas en
SWMiner y presentamos las definiciones necesarias para la comprensión del presente
trabajo.

En el capítulo 4 describimos los procesos involucrados en SWMiner.

En el capítulo 5 describimos la implementación del sistema, los algoritmos utilizados y
presentamos algunos ejemplos del funcionamiento de los mismos.

En el capítulo 6 detallamos las pruebas realizadas con el sistema y los resultados
alcanzados.

Finalmente, en el capítulo 7 discutimos las conclusiones y los posibles futuros trabajos
que sigan la misma línea de investigación de SWMiner.

Universidad de Buenos Aires
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CAPITULO 2: Estado del Arte

2.1 Introducción

r

La mayoría de los métodos y técnicas que presentamos en este capítulo surgen como
posibles soluciones a problemas relacionados con el aprovechamiento de la enorme cantidad
de información disponible en WWW. El problema principal en este marco es encontrar
páginas relevantes a una consulta determinada utilizando para ello un motor de búsqueda.
Generalmente los motores de búsqueda basados en palabras claves (Keyword Matchíng)
devuelven muchas páginas web, de las cuales una gran cantidad es irrelevante a la
consulta inicial. La razón por la cual sucede esto es que los motores de búsqueda o
buscadores mantienen índices relacionados a conjuntos acotados de palabras contenidas en
las páginas web. Cuando un usuario realiza una consulta al motor de búsqueda, éste busca
en el índice las palabras contenidas en la consulta y devuelve la lista de URLs (Uníform
Resource Locator, dirección o localización de un documento en Internet) cuyas páginas
contienen dichas palabras.

Para facilitar las búsquedas, los buscadores organizan las páginas mediante una
clasificación jerárquica mantenida con intervención humana. Cuando alguien desea
registrar una nueva página, los editores la examinan para determinar en forma manual en
qué categoría debe incluirse. Clasificar páginas manualmente es muy costoso, requiere un
gran esfuerzo intelectual, es difícil de mantener y no cubre todos los tópicos posibles; a
pesar de ello, en la actualidad, la performance en cuanto a resultados obtenidos en las
búsquedas es superior a la clasificación automática.

Motivados por este problema muchas comunidades científicas comenzaron a plantear
posibles soluciones a la categorización automática de documentos web para mejorar el
funcionamiento de los motores de búsqueda.

La categorización de documentos web es diferente a la categorización de colecciones de
documentos clásicos. En esta, todos los documentos tienen una estructura similar, mientras
que los documentos web son heterogéneos y pueden contener desde banners de publicidad
hasta código de programación.

Existen muchos métodos para categorizar documentos web, algunos sólo analizan el
contenido de los documentos involucrados sin tener en cuenta el contexto en el cual se
encuentran y otros aprovechan la información que brinda el contexto para favorecer el
análisis. Sabemos que el contenido textual de la web se enriquece con la estructura de
hipervínculos que la rodea, la cual puede ser una fuente útil de búsqueda de información.
Un hipervínculo entre dos documentos da la idea de que ambos documentos contienen
información relacionada. En general, el contexto de un documento web se define como el
conjuto formado por los documentos web que contienen hipervínculos que apuntan al
documento en análisis más los documentos web apuntados por los hipervínculos incluídos
en el mismo.

En nuestro caso particular la categorización de documentos web tiene suma importancia,
ya que necesitamos inferir el tópico de las páginas a las cuales accedieron los usuarios de la
organización para poder luego categorizarlos.

2.2 Categorización de Páginas Web

A continuación presentamos algunos de los métodos más utilizados en la actualidad para la
categorización automática de documentos web.

Universidad de Buenos Aires
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2.2.1 Clasificación con Mega documentos

Este método [KFOO] necesita conocer de antemano las categorías a las cuales pertenecerán
los documentos.

El método inicialmente concatena el texto de todos los documentos pertenecientes a una
categoría, generando un mega-documento, derivando un vector aplicando un método
estándar para calcular el peso (tf) y la frecuencia (ídf) de los términos. Finalmente se
obtiene un mega-documento por categoría y el número total de mega documentos es igual
al número de categorías.

Para clasificar un documento nuevo, se extraen todos los términos del documento, se
seleccionan los mejores n términos y se los utiliza como una consulta para obtener el mega-
documento más similar. La búsqueda de similitud se basa en el producto escalar, el cual es
calculado usando el método de base de datos deductiva probabilística HySpirit.

Para pesar los términos de los mega documentos se utilizan los pesos estándar tf e idf.
Para todo término en el documento se calcula el peso tf con la siguiente fórmula:

u., = 0.5(1 + f.d /111 d)

donde f¡,d es la frecuencia del término ti en el documento d y m¿ es la frecuencia máxima de
un término en este documento. La frecuencia inversa de un término es calculada con la
siguiente fórmula:

idf, = lag N / ni

donde N es el número total de documentos en la colección y ni es el número de documentos
que contienen el termino ti.

El peso global calculado por HySpirit es:

w. d = it. d x idf.
1, 'j 1 J r.J i

donde i denota el índice del término y d el índice del documento. Esta técnica asume que los
términos son mutuamente independientes. Para incrementar la eficiencia del proceso de
categorización no se consideran todos los términos de los documentos, se seleccionan los
mejores x términos. Estos términos son rankeados de acuerdo a valores decrecientes de
idf.

2.2.2 Clustering de Hipertexto en Aplicaciones de Búsqueda en la Web

Este método [MS96] propone un algoritmo que arma clusters de documentos de hipertexto
usando las palabras contenidas en el documento, los links entrantes y los salientes. Esta
técnica considera que dos documentos son semántica mente similares si comparten una o
más palabras.

El método propone una codificación geométrica de la web, donde supone que W es la
colección completa de documentos de la web y Q un subconjunto de documentos obtenidos
con un motor de búsqueda, a los cuales les aplica el algoritmo de clustering.

Cada documento d de Q se representa como una tripla (O,F,B) donde O, F Y B capturan
respectivamente la información representada por las palabras contenidas en d, los links
salientes y los links entrantes respectivamente.

La creación de O es un ejercicio estándar de Text Mining o de Information Retrieval. La
idea básica es construir un diccionario de palabras de todas las palabras que aparecen en
alguno de los documentos en Q y podar o eliminar las palabras del diccionario que no
ayudan a discriminar semánticamente un cluster del otro. En este método se eliminan
aquellas palabras que aparecen en menos de dos documentos, los tags html [W16] y las
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stopwords [W29]. Luego asigna un identificador numenco unívoco a cada una de las
palabras del diccionario y construye el vector D de la siguiente manera: la entrada i en D
representa la frecuencia de aparición de la palabra con identificador i en el documento.

Para obtener F se construye un diccionario de links salientes con todos los documentos
que son apuntados por links desde los documentos contenidos en Q, luego se eliminan los
documentos del diccionario que son apuntados por menos de dos documentos de Q. A los
documentos resultantes les asigna un identificador numérico y construye un vector donde la
iésima entrada es la cantidad de links en la página d que apuntan a la página con
identificación i.

La creación de B es similar a la de F pero con los links entrantes. El método normaliza
con Euclides los componentes D, F Y B de cada documento d de Q.

Finalmente, este método presenta una medida de similaridad que utiliza con el algoritmo
Toric K-means [MS96] para agrupar documentos en clusters.

Dados dos documentos x = (D1fFl,Bl) e y = (D2fF2fB2) la medida de similaridad entre
ellos se define como la suma del producto entre los pesos de cada uno de sus componentes.
Es decir,

donde «» a.2 Y a.3 son números no negativos tales que,

al +a2 +u3 = 1

Para categorizar un nuevo documento se calcula la medida de similaridad con al menos
un documento de cada cluster para determinar en cual de ellos debería incluirse.

2.2.3 TopCat

TopCat [CCROO, HKK97, DAHKRV97] es una técnica para identificar tópicos en un
documento. Primero identifica las entidades claves en un documento, luego agrupa estas
entidades para encontrar tópicos y finalmente mapea los tópicos a los documentos.

TopCat consta de tres etapas: Identificación de Entidades, Clustering de Tópicos y Mapeo
de Tópicos. La identificación de entidades utiliza técnicas de procesamiento del lenguaje
natural para identificar entidades claves en un documento, permitiendo representar dicho
documento como un conjunto de ítems.

En el contexto de Data Mining la identificación de tópicos se traduce en identificar
grupos de ítems relacionados. Uno de los mecanismos utilizados es el de encontrar reglas
de asociación (Association Rules [ASI93]) entre los ítems. Para realizar este proceso se
utiliza el sistema Alembic [DAHKRV97]. La etapa de clustering consiste en agrupar los
conceptos claves para encontrar tópicos. La técnica busca conjuntos de ítems frecuentes, es
decir entidades claves que comunmente aparecen juntas en varios documentos; descubrir
conjuntos de ítems frecuentes es un problema conocido en el área de Data Mining como
Market Basket Association Rules Problem [ASI93]. Para obtener los conjuntos frecuentes de
ítems, TopCat utiliza una generalización del algoritmo de Association Rules llamado Query
Flocks [TUSVMN97].

TopCat encuentra los clusters de ítems construyendo un hipergrafo con los conjuntos
frecuentes de ítems y particiona este hipergrafo usando algún criterio de similaridad
relacionado a la confianza de las reglas de asociación de estos conjuntos. Un hipergrafo
H =(V,E) consiste de un conjunto de vértices (V) y un conjunto de hiperejes (E). Un
hipergrafo es una extensión de un grafo en el sentido que cada hipereje puede conectar
más de dos vértices. En este modelo, el conjunto de vértices corresponde a los distintos
ítems y los hiperejes corresponden a los conjuntos frecuentes de ítems. Para particionar el
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hipergrafo se utiliza el algoritmo Hmetis [KK98] que produce k caminos particionados
balanceados con k especificado por el usuario.

Una vez que obtiene los clusters de conjuntos frecuentes de ítems realizar un mapeo
inverso para determinar a qué documentos corresponden los tópicos hallados. Para llevar
adelante esta etapa utiliza una métrica tfi.df [SAB94] para generar una medida de distancia
entre un documento y un tópico, luego elige el tópico más cercano para cada documento.

2.2.4 Método de Selección de Palabras Claves

Este método de selección de keywords [LK99] puede ser utilizado para sugerir términos
descriptivos o etiquetas a grupos de documentos similares o clusters. Se enfoca en las
distribuciones de las palabras que ocurren dentro de los grupos de documentos.

El método define la Bondad de una Palabra Clave (keyword) de la siguiente manera: "Un
buen descriptor de un cluster caracteriza alguna propiedad excepcional del cluster en
relación con el resto de la colección.". En otras palabras, para que una palabra w sea una
buena keyword para un cluster de documentos e, w debe tener las siguientes propiedades:

• w debe ser prominente en e comparada con otras palabras en C.

• w debe ser prominente en e comparada con la ocurrencia de w en la colección
completa.

Estos dos criterios pueden combinarse en una medida general con el propósito de
ranquear las keywords,

G(W) = Fc!ust (w) * Feo! (W)

donde r= describe la palabra w en relación con las otras palabras dentro del cluster y r=
relaciona la palabra w con la colección completa. p:/ust es la frecuencia relativa de la palabra
w y se define como

v

donde fj(w) es el número de veces que la palabra w ocurre en el cluster j, es decir, la
frecuencia de w en i, y fj(v) es la frecuencia de la palabra v en j. p:o/ mide la relación de la
frecuencia de w en el cluster j contra la frecuencia que describe cuan típica es la palabra w
en otras partes de la colección y se define como:

Luego el método define la Bondad de w en el cluster j como:

2.2.5 Reputación de una Página sobre un Tópico

Rafiei y Mendelzon [MROO] presentaron un proceso para computar la reputación de una
página para tópicos específicos e identificar aquellos tópicos para los cuales la página tiene
una buena reputación. La entrada del proceso es una url y la salida es un conjunto
ranqueado de tópicos sobre los cuales la página tiene reputación. El método define dos
proporciones que relacionan una página p y un tópico t.
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• La Penetración de una página p sobre un tópico t, Pp(t) es la fracción de páginas
sobre el tópico t que apuntan a p y

• el Foco de una página p sobre un tópico t, Flp), es la fracción de páginas
apuntando a p que referencian al tópico t.

Esto es, si I(p,t) es el número de páginas que contienen t y apuntan a p, In(p) es el
número de páginas que apuntan a p y N(t) es el número de páginas que contienen t, luego

P (t) = l(p,r)
P N(t)

y

Fr(p) = /(p,r)
In( p)

Estas cantidades pueden ser interpretadas como probabilidades condicionales.

• Pp(T) es la probabilidad condicional de que una página sobre el tópico t apunte a
py

• Ft(p) es la probabilidad condicional de que una página que apunta a p sea sobre
el tópico t.

Es importante aclarar que para el método, una página es sobre un tópico t simplemente
si contiene el término o frase t.

No alcanza con utilizar estas proporciones como medida de reputación de una página
sobre un tópico, ya que éstas pueden sobreestimar las reputaciones, por ello se define la
Reputación de una página p sobre un tópico t como:

(pp (1) - L(p)) (F, (p) - M (1))
RM(p,I)= L(p) o RM(p,I)= M(I)

con
L ( ) = ln( p)
. P N w

donde N; es el número de páginas en la Web y

M (1) = N (1)
N",

El problema que surge con este método es ¿Cómo computamos los conjuntos de tópicos
que tienen reputación alta para una página dada?

Una solución puede ser computar la reputación para todo término o frase que aparece en
el documento, pero no siempre sirve ya que un documento puede ser una autoridad sobre
un tópico cuyo término no aparece en el documento. Por ejemplo la página principal de IBM
Almaden Research Center (I/v:,vv'¿,dfrnaderUbm,corn) tiene reputación sobre "Data Mining" y
esta frase no aparece en la página principal.

Otra solución puede ser computar las reputaciones de las páginas sobre todos los
términos o frases que apuntan a la página que está siendo analizada, pero acá surge otro
problema: una página puede tener cientos de miles de páginas que la apuntan, por lo tanto
analizar todas estas páginas sería demasiado costoso. La solución es computar las
reputaciones de un conjunto acotado de páginas que apuntan a la página que está siendo
analizada.

2.2.6 Centros y Autoridades

Kleinberg [RMOO, KLE98, MROO] presenta el algoritmo H1TS para solucionar el siguiente
problema: dada una cadena (J determinar las páginas que tienen autoridad sobre esa
cadena. Este método es inverso al anterior, pero puede ser adaptado para hallar la
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categoría a la que pertenece una pagina. Para resolver el problema, Kleinberg realiza un
análisis de la estructura de links de una colección de páginas vinculadas a través de
hipervínculos de la web. Esta colección S" de páginas debe cumplir las siguientes
propiedades:

• Se es relativamente pequeño.

• So es rico en páginas relevantes.

• So contiene muchas (o algunas) de las autoridades más fuertes.

Para hallar esta colección consulta la cadena e en un motor de búsqueda y se queda con
las t páginas con mayor ranking (el motor de búsqueda devuelve las páginas ordenadas de
mayor a menor según su ranking).

El método se refiere a estas t páginas como el conjunto raíz Re;. Este conjunto raíz
satisface las propiedades anteriores. Luego utiliza un algoritmo para expandir R" y producir
el conjunto de páginas S"" este último se denomina conjunto base.

Con S"' construye un grafo G" donde los nadas corresponden a las páginas y un eje entre
p y q indica la presencia de un link de p a q.

Para Kleinberg existen dos tipos de páginas útiles: las autoridades y los centros.

• Una página es una Autoridad si contiene mucha información sobre el tópico en
cuestión y

• un Centro o Hub es una página que contiene muchos links a páginas que
contienen información sobre el tópico.

El problema ahora es extraer las autoridades de la colección completa de páginas a
través de un análisis de los links de G". Las páginas con autoridad revelan que la consulta
inicial no debería tener solamente un gran grado de entrada (número de links que apuntan
a ella), puesto que todas las autoridades sobre un tópico en común deberían tener un
considerable solapamiento en los conjuntos de páginas que las apuntan. El principio básico
dice que los centros y autoridades exhiben lo que podríamos llamar Relación de
Consolidación Mutua: un buen centro es una página que apunta a muchas buenas
autoridades y una buena autoridad es una página que es apuntada por muchos buenos
centros. Claramente, si se desean identificar centros y autoridades en un subgrafo G", se
necesita un método para romper esta circularidad.

Kleinberg presenta un algoritmo iterativo que mantiene y actualiza pesos numéricos para
cada página, es decir a cada página p le asocia un peso de autoridad x y un peso de centro
y, que actualiza utilizando las fórmulas que surgen de la relación de consolidación mútua.
Kleinberg expresa la relación de consolidación mutua entre centros y autoridades de la
siguiente manera:

./ Si una página p apunta a muchas páginas con un gran. valor de x, luego debería
recibir un gran valor de y

./ Si p es apuntada por muchas páginas con un gran valor de y, luego debería recibir
un gran valor de x.

Luego utiliza estas propiedades para definir las fórmulas que actualizan los pesos:

donde q:(q-+p) indica que la página q apunta a la página p y

y(p) = ¿x(q)
q(p-'>q)

donde q:(p-+q) indica que la página p apunta a la página q.
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En cada iteración reemplaza el peso de autoridad de la página p por la suma de los pesos
de centro de las páginas que apuntan a p y reemplaza el peso de centreo e la página p por
la suma de los pesos de autoridad de las páginas apuntadas por p.

Para obtener los pesos de centro y de autoridad, el algoritmo de Kleinberg aplica estas
fórmulas en cada iteración hasta alcanzar un punto fijo.

Este método puede se utilizado para encontrar las k páginas que apuntan a p, con las
cuales podemos armar el conjunto raíz, expandirlo para encontrar el conjunto base,
obtener el subgrafo inducido y finalmente computar los centros y autoridades para un
conjunto de tópicos determinados. También puede ser utilizado para determinar la
similaridad entre páginas.

Bharat y Henzinger [BH98, DH99] descubrieron algunos casos en los cuales el algoritmo
de Kleinberg no trabaja bien, por lo tanto presentan una modificación de éste algoritmo.

Para Bharat y Henzinger el algoritmo de Kleinberg tiende a fallar por tres razones:

• Relación de Consolidación Mutua entre Host

Algunas veces un conjunto de documentos en un host apunta a un único documento
en otro host. Esto dirige el puntaje de centro de los documentos sobre el primer host
y el puntaje de autoridad sobre el documento del segundo host. El caso inverso,
donde hay un documento en el primer host que apunta a múltiples documentos en el
segundo host, crea el mismo problema. Asumimos que el conjunto de documentos
en cada host fue creado por el mismo autor u organización, estas situaciones le dan
un peso indebido a la opinión de un persona.

• Links Generados Automáticamente

A menudo los documentos web generados por herramientas tienen links que fueron
insertados por la herramientas. Por ejemplo, el sistema Hypernews que coloca
artículos de noticias en páginas web, inserta automática mente un link al site de
Hypernews. En estos casos no es aplicable asumir que la opinión de un humano es
representada por el link.

• Nodos no relevantes
A menudo encontramos que el grafo de vecinos contiene documentos que no son
relevantes al tópico consultado. Si esos nodos están bien conectados, se origina un
problema: las autoridades y centros más altamente rankeados tienden a no ser
sobre el tópico original. Por ejemplo, si corremos el algoritmo con la consulta "jaguar
and car" obtendremos páginas de diferentes fábricas de autos como autoridades top
y una lista de fábricas de autos como centros topo

Para solucionar el primer problema Bharat y Henzinger dicen que si hay k links (ejes) en
documentos que están en un host hacia un único documento en otro host, el peso de
autoridad de cada eje debe ser l/k. Este peso es usado cuando se computa la autoridad de
un documento en el segundo host. Y si hay I links de un simple documento en un host a un
conjunto de documentos en otro host, el puntaje de centro de cada eje es 1/1.
Adicionalmente, descartan los nodos aislados del grafo y presenta una modificación del
algoritmo de Kleinberg en la cual se tienen en cuenta los pesos de lo ejes.

Para solucionar el problema de los nodos no relevantes presentan la definición de
similaridad de una consulta y un documento basándose en la normalización del coseno de
las frecuencias de aparición de términos en el tópico consultado y en el documento. Con
esta medida de similaridad calculan el peso para cada documento y determinan según esos
pesos que documentos son relevantes para el tópico y cuales no. Dean y Henzinger
presentan dos algoritmos que solamente explotan la estructura de hiperlinks de la web y no
examinan la información sobre el contenido o uso de las páginas.
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Por último, Rafiei y Mendelzon [RMOO,MROO] presentaron un método en el cual
generalizan el método de centros y autoridades. El método dice que cuando un usuario está
en una página p tiene dos alternativas:

• tomar un link de p;

• aleatoriamente elegir una página q que tiene un link hacia p y tomar un link de q.

Es decir, el usuario sigue links forward (hacia fuera de la página p) y backward (dentro
de la página q). Si el usuario continua el camino hacia delante, luego el número de visitas
hacia delante que realice a la página es la Reputación de Autoridad y el número de visitas
que realice hacia atrás a la página es su Reputación de Centro.

La reputación de autoridad de una página p sobre un tópico t depende no solo del
número de páginas sobre el tópico t que apuntan a p, sino también de las reputaciones de
centro de esas páginas sobre el mismo tópico t. Similarmente, la reputación de centro de
una página p sobre un tópico t no sólo depende del número de páginas apuntadas por p
que son sobre el tópico t sino también de las reputaciones de autoridad de estas páginas.

Rafiei y Mendelzon dan una definición de camino aleatorio y definen formalmente la
reputación de autoridad de una página p sobre un tópico t como la probabilidad que el
usuario que navega aleatoriamente buscando el tópico t haga una visita hacia delante a la
página p y la reputación de centro de una página p sobre un tópico t haga una visita hacia
atrás a la página p. Luego presentan un algoritmo para cada uno de los métodos.

El algoritmo presentado por Rafiei y Mendelzon no sólo computa las reputaciones sino
también identifica los tópicos de las reputaciones. Si en el algoritmo fijamos la página p a
una página específica encontraremos la reputación de todo tópico t posible, pudiendo luego
reportar los tópicos con reputación más alta para categorizar la página.

En la Universidad de Toronto se desarrolló un prototipo llamado TOPIC - TOronto Page
Influence Computation [W36] que implementa este algoritmo presentado por Rafiei y
Mendelzon para calcular reputaciones de páginas web. Dada la URL de una página, el
sistema busca un conjunto de páginas que la apuntan (inlinks) utilizando los motores de
búsqueda Altavista y Lycos. Por cada inlink, el sistema extrae palabras y frases del abstract
devuelto por el motor de búsqueda, evitando de esta manera el overhead adicional
necesario para descargar la página correspondiente, asumiendo que el abstract devuelto
por el motor de búsqueda es representativo del tópico de la página. El usuario puede
especificar un término o frase adicional, en cuyo caso la reputación de la página se mide
solamente sobre ese tópico particular.

2.3 Resumen

El método de Clasificación con Megadocumentos [KFOO], no nos sirve para obtener los
tópicos de las páginas accedidas por los usuarios de la organización porque no conocemos
de antemano las categorías de los documentos, pero resulta útil para tener en cuenta al
calcular el peso de las palabras en los documentos.

La metodología de Clustering de Hipertexto en Aplicaciones de Búsqueda en la Web
[MS96], no devuelve los tópicos correspondientes a cada cluster, sólo agrupa los
documentos basándose en una medida de similaridad; de todos modos para nuestro
proyecto nos aporta la idea de utilizar los links salientes y entrantes como fuente adicional
de información.

Topcat [CCROO, HKK97, DAHKRV97] es la base principal de nuestro proyecto, de él
tomamos la idea de utilizar itemsets frecuentes y clustering, aunque el algoritmo de
clustering que utilizamos no es el mismo que utiliza esta técnica.
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En nuestro proyecto utilizamos la fórmula de bondad presentada en el Método de
Selección de Palabras Claves [LK99] para determinar cual es el mejor concepto para los
clusters correspondientes a cada usuario.

De los métodos de Reputación de una página sobre un tópico [MROO] y los métodos de
Centros y Autoridades [KLE98, RMOO]tomamos la idea de trabajar no sólo con el contenido
textual de las páginas web sino también con un conjunto acotado de páginas que
pertenecen a su entorno. Utilizamos la herramienta TOPIC [W36] desarrollada en la
Universidad de Taranta para comparar los tópicos identificados con nuestra herramienta con
los tópicos obtenidos por TOPIe.
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CAPÍTULO 3: Marco Teórico

3.1 Introducción

El objetivo del trabajo presentado en esta tesis es categorizar los usuarios de una
organización, analizando el contenido de las páginas web accedidas por los mismos. Para
llevar a cabo dicho objetivo, analizamos el log file del servidor Proxy de la organización a
través del cual los usuarios tienen acceso a Internet: identificamos las acciones realizadas
por cada uno de los usuarios, obtenemos las páginas a las cuales accedieron, procesamos el
texto de las mismas y las categorizamos semánticamente para obtener los tópicos que
describen los perfiles de cada usuario.

En este capítulo presentamos las definiciones teóricas necesarias para una mejor
comprensión del trabajo. Detallamos qué es un log file y los diferentes tipos y formatos que
existen; más adelante presentamos el proceso de Data Cleaning sobre un log file. Luego
definimos qué páginas web, de las accedidas por los usuarios, se analizan. A continuación,
enumeramos los problemas que surgen al procesar páginas web y sus posibles soluciones
(identificación de idiomas, stemming, lematización, stop words, part of speech, selección y
prioridad de tags html). Finalmente presentamos un conjunto de metodologías y técnicas
utilizadas para categorizar semánticamente páginas web.

3.2 Log Files

Internet se basa en el modelo cliente-servidor; al usuario que envía desde su browser un
requerimiento a Internet se lo denomina cliente. La comunicación cliente-servidor se realiza
con pares requerimiento-respuesta (request-response) y siempre es iniciada por el cliente.
El protocolo utilizado es el protocolo HTTP que corre sobre TCP. Cuando un cliente tiene un
requerimiento para un servidor de internet, primero debe establecer una conexión TCP con
dicho servidor, una vez establecida la conexión el cliente podrá enviar el requerimiento y
cuando el servidor haya finalizado su respuesta, se cerrará la conexión entre ambos. Este
proceso se repite cada vez que un cliente desea acceder a una página web.

Cada página web accedida puede contener múltiples archivos y cada uno de ellos se
convierte en un requerimiento separado para el servidor. Los servidores pueden ser
configurados para registrar información sobre los requerimientos que realizan todos sus
clientes y esta información se almacena en archivos denominados lag fíles.

La figura 3.1 muestra una típica taxonomía de la red donde se encuentra el servidor
proxy del cual analizaremos los log files [W3]:
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Figura 3.1: Taxonomia de la red donde se encuentra el servidor proxy

Cuando un usuario realiza un requerimiento desde su browser, éste es enviado al servidor
proxy donde es registrado en el log file, luego el proxy envía el requerimiento al firewall y
finalmente éste se conecta con el ISP para obtener las páginas requeridas. El firewall y el
proxy podrían estar sobre la misma máquina, pero decidimos separarlos para mayor
claridad.

Al tomar los logs antes de que pasen por el firewall de la organización, podemos
identificar unívocamente a las máquinas desde las cuales se realizan los requerimientos por
su dirección IP, ya que aún no se ha aplicado el proceso de NAT (Network Address
Trans/ation). NAT es el mapeo de una dirección IP usada en una red por otra dirección IP
de otra red. Generalmente, una organización mapea las direcciones IP de su red interna en
unas pocas direcciones IP para salir a Internet y realiza el mapeo inverso cuando recibe
información desde Internet, de esta manera la taxonomía de la red interna no queda
expuesta. Si en cambio, tomamos los logs después de pasar por el firewall, todos los
usuarios accederían a Internet utilizando unas pocas direcciones IP, por lo tanto sería
necesario identificar a cada usuario de alguna otra forma y no mediante su dirección IP. Más
adelante analizaremos con más detalle cómo identificar las transacciones realizadas por
cada usuario independientemente de la IP o de si se autenticaron o no.

El formato de log elegido por la mayoría de los servidores proxy es el Extended Common
Log Format, del cual hablaremos mas adelante.

3.2.1 Tipos de Log File

Todos los servidores de Internet generan log files o al menos tienen la opción de
generarlos. Generalmente existen dos tipos diferentes de log file[W2,W3,W8]:

Access log

El log de accesos es un archivo de texto donde cada línea constituye un hit. Cada hit
contiene información tal como el nombre de la URL accedida, el status del
requerimiento, la fecha y hora del requerimiento y el nombre de la máquina cliente
que realiza el requerimiento.
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Error lag

El lag de errores es un archivo de texto que contiene una línea por cada error, la
fecha y hora en que ocurrió el error y un mensaje que describe el error ocurrido.

Algunos servidores de Internet registran información sobre los links entre las páginas
web y los documentos locales, las keywords usadas por los motores de búsqueda, el
browser y el sistema operativo utilizados en la máquina cliente; esta información se
denomina Referrer Information [Wl] y en algunos casos es almacenada en dos log files
llamados Referrer Log y Agent Log [W3]. En síntesis, los log files son archivos de texto o
bases de datos como en MS Proxy Server, que contienen un registro histórico de la
actividad en un servidor.

En el presente trabajo, utilizamos el log de accesos de un servidor proxy y de ahora en
adelante lo llamaremos log file o log de accesos de manera indistinta, ya que gran parte de
las referencias los utilizan como sinónimos.

3.2.2 Formatos de Log File

Los cuatro estándares de formatos de log files más populares son: NCSA, W3SVC, Microsoft
IIS 3.0 y Website de O'Reilly[Wll]. Los demás formatos son variaciones de estos cuatro.
Todos estos estándares se basan en el Common Log Format[Wl].

Common Log Format (CLF)

El Common Log Format [W2,W3,W4,W5,W6,W7,W8,W13] es el formato estándar de
logs de accesos en el cual sólo se registra una porción de la información contenida
en los mensajes HTTP. Los campos que contiene son los siguientes:

Request

Es el identificador RFC 931 del usuario, si es conocido.

Host / IP Es la máquina cliente que realiza el requerimiento. Si el server no puede resolver
el DNS Name, coloca la dirección IP.

Ident

Authuser Si se realiza autenticación en este campo se coloca el nombre con el cual el
usuario se logueó.

Timestamp Es la fecha y hora de realización del requerimiento.

Es el requerimiento tal como lo envía el cliente. Contiene el método usado (GET,
POST, HEAD, PUT or DELETE), la URL requerida y el protocolo utilizado.

Status Es el código de estado que indica si el documento fue retornado con éxito o no.

Bytes Es el tamaño del documento transferido en bytes.

Tabla 3.1 - Campos del Common Log Format

En el caso de que la información de algún campo no se encuentre disponible, se
coloca un guión (-) en su lugar.

El formato de registro de cada línea del log file es el siguiente:

Host Ident Authuser [Timestamp] "Request:"Status Bytes

En la Figura 3.2 se observa un ejemplo del Common Log File:

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

21/181



SWMiner- Capítulo 3: Marco Teórico

client - rich [09jMayj1996:13:43:20 -0400J "GETj HTTPj1.0" 200477

client - rich [09jMayj1996:13:45:11 -0400J "GETjproductl.html HTTPj1.0" 404

client - rich [09jMayj1996:14:01:41 -0400J "GETjproduct.html HTTPj 1.0" 200 204

Figura 3.2: Ejemplo de Common Log Format

La Figura 3.2 muestra un ejemplo en el cual un usuario que se ha autenticado como
rich, conectándose desde el host llamado c1ient, el 9 de Mayo de 1996 a las 13 :43
hs. El primer requerimiento realizado fue la página home del servidor (GETj) y el
documento que mide 477 bytes se obtuvo en forma exitosa(200). Dos minutos más
tarde, el usuario intentó acceder a la página productl.html pero obtuvo el código de
error 404(página no encontrada) y finalmente accedió a la página product.html.

Observando las tres líneas del log file podemos pensar que siempre se trata de la
misma persona, pero podrían ser hits correspondientes a dos o mas personas que se
autenticaron como rich usando la misma máquina, para poder evitar este tipo de
problemas deberíamos contar con información adicional o agregar campos al log
hasta convertirlo en un Extended Common Log Format [W3, W4, W6, W7,W9,
W10,W12, W13].

Extended Common Log Format (ECLF)

#Version: 1.0

#Date: 12-Jan-1996 00:00:00

#Fields: time cs-method cs-uriOO:34:23

GET /foo/bar.htmI12:21:16

GET /foo/bar.htmI12:45:52

GET /foo/bar.htmI12:57:34

GET /foo/bar.html

Figura 3.3: Ejemplo de Extended Common Log Format

Existen dos formatos de ECLF. El primer formato, posee un encabezado que
especifica el tipo de datos de cada campo del log file; cada línea del encabezado se
denomina directiva y comienza con #.

En la Figura 3.3 se muestra un ejemplo de ECLF en el que hay tres directivas: la
versión del formato de log extendido, la fecha del requerimiento y los campos que se
desean registrar; en este caso, se registra la hora en que se realizó el
requerimiento, el método utilizado desde el cliente y la URI. Las siguientes cuatro
líneas corresponden a requerimientos realizados por uno o varios usuarios.

El segundo formato es similar al CLF con algunos campos extras. En la Tabla 3.2
detallamos el formato ECLFdel log del servidor proxy [W33] utilizado en el presente
trabajo, conocido como Web Proxy Server 2.0 Log File Format.

Date Fecha de realización del requerimiento

Browser

Es el identificador RFC 931 del usuario.

Host Es la máquina cliente que realiza el requerimiento. Si el server no puede
resolver el DNS Name, coloca la dirección IP.

Ident

Tipo de browser del cliente. Cuando el servidor proxy toma paginas de cache,
este campo se completa con MSProxy/2.0

Authuser Indica si el cliente ha sido autenticado por el servidor proxy o no. (Y/N)
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¡..~.¡.~~.............. ················r·~~·~·~···~~··;~~·;;~~·~ión~~I;~~~·~·;;;:;;;~~~~ .

····························f···················.····· - 00- •••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ••• ••••••••••••• u ••••••••••••••••••••••••••

: Service i Indica el servicio del proxy que esta usando el cliente
j .._o -__ - ._ ,. _.. _.. . . __.. . ::_ _ ".'"0'"0'"0'"0'"'._. __ ._ •• _•• _•• _••• _.,".,".,".,".," •••••• 0 •• ' •••••••• ' ••••••••••••••••••••••••••••••••• , ••••• __ ._._ ••.••.••••••••••••••••••••••.••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••

: ServerName i Nombre del servidor proxy
;. ~~~~~~N ~~~~ .•~ .•• ~~ .~~ ••• '~~~~F'~' ·;·~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~N.~~.~~~. ' •. ' .~; __ ._. .•.• _••••••••• ' ,. • ••••••••••••••••••• ,.N, •• ~ ••.• ~ ••.•.• ~~ .•••• ' •.•••• ,~ ••• _ •• _~~ •••••••• ~. ~~.~ •• N ••• ~ •••••••••• ~~~~.~ ••••• _~

: ReferredServer I Si el proxy se encuentra en una red y éste recibe requerimientos de otros ~
: I servidores, en este campo se coloca el nombre del servidor que realizó el:

! requerimiento .

[~~~~~~~;:-~---:.~':-.~.~.---.~.--..J:-~~~--~~-~~~~~,,~~.~-~-~-~-:~~~~~~·ó.~~·:;-~·-~·~~-~:i~~~;-:.-:·-·-·-·---,,------~",,'-----~.--.-__-,.:.,~~~~__~~~~~~~~-.~~~~~~:
i..?~.~~~.~.~~x.~ .t ..O'.i.r.~~~I.O.~..I.~..~~.IS.~~~i.d.~.r..~.~~tino .

: DestHostPort ! Port TCP o UDP del servidor destino,
(;;~~~~~;·~;~~~~···········1·~·~~~·;··;··~~-~·~··;~··~~-·~·~~·~~·i·¿~··;~;··~;;·~~~~-~~·~··~·I··~·;;~~:·~·~··~·i·li·~~·;~·~~~-~---·····-·····..-._.-.-:

¡--;~;~;~~~~-----------------------l-~-¿;;;~-~;--;~--~-;~~~,·~'~·~~'~~-~~--~;--~~;~~~.~;--;~-~-~~~--~-;;.~.~-~-;~~-;----------------.----------.---------------..-.':
: ~ :

: BytesRecvd i Número de bytes recibidos por el proxy desde el servidor remoto .

i~;;~~~--~;·············_·__·-·-·······1·-~·;~·~~~;;~;ap~·~~~;·¿~_·~~-;~~·;·;;~··I~-·~~-~~·~;ó~··é·~~~~···~~:-·~~·~~·;-·~~~;~)··_··_··-··i
~.....•~ ~..~..~.~..~~~-~-".~............•... ~ _ ~~~~~~ '..--•................••.... ' , , , ......• ~.~~-_.... - ......•..... _---_._.- .__ ' ~ _-~..~._._;; :
: Protocol Transport í Especifica el protocolo de transporte utilizado para la conexión (UDP o TCP)

i~~~;~·~·~~n ··········I··~~~eci;i~~·~I·~é~~~·~··~~·~~I·i~~·ción~~~.~~..(~~;: ..~~~~ ~~~;: ..~~~; .

¡ ~ ¡
: Request I URL Destino.En CLF tambien contiene la operación.
~.•••••••••••••••••••••..•••••.•.....••••••••••••..f .........................••.•••••..•. _...•••.•.•.....••••••........•... - .._.............•••.••••••••••••....__.••••••••••..••••••••••...--.-----....••••••••..••••..•--:
: MimeType I Multipurpose Internet Mail Extension del objeto requerido (Text/Plain,:
: ¡ Image/GIF, etc)

¡-~~j~~;~~~·;·~;··-··--···,·······r-;-~~~;~·,~~-;;I~·~~--;~~'~~j~~~--;~~~~~;;~~-(.~~··-;~¡;;;;;~~i-Ó~-~~-~I~~~·~·~~I-~,--~~;~:·~'-~I'¡

: I origen es el proxy, Inet - el origen es Internet, etc) :
~ ••• ~"""~~~" •• _~~~~ •• _ ••••• " •••• " •••••••• ~.~) •••••••••••••••• • __ ~ •• __ ••...•••••• _ •• __ • ••••.•.••••••••••••••••• ,~ ••••• N •• • ••••••••• _ •••• •••••• , •••.•..•. __ ••••••••••• ' •. ' _ •• " •••••• _ •• ~.~ •••••• _._ ••• ¡
. l :

:..~.t~~~.~.......... ! C.Ó.~.i.~~..~.~..~stado ~.~.I~..t.r.a.~sacció~..................... . .
: Bytes ·····················rESel tamaño del documento transferido en bytes .

....................•......................... ;................................................. . .

Tabla 3.2: Campos del Extended Common Log Format

Cada línea del lag contiene los campos de la tabla anterior en el mismo orden, con el
cual han sido enunciados. Veamos un ejemplo de este formato.

10.4.14.15, rrrodriquez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -, vwvw.osro.COITI -, 00, 8172, 55210, 748, http, -, -,
http://vwvw.osco.corr;'univercd/a:/tdJdoc,losintwk/i cs/csoíz.htm -, Inet, 200, 8388608

10.4.14.15, rrrodnouez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -, vwvw.osro.COITI -, 00, -, 94, 417, http, -, -,
http://wv.w.osco.corr;'univercd/a:/lib/docstrip.gif, -, I\btMxlified, O,409810.4.14.15, rrrodriouez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -,
wv.w.osro.COITI -, 00, -, 94, 417, http, -, -, http://vwvw.osro.corr;'univercd/a:/lib/csco/horrE.gif, -, I\btMxlified, O, 4ü98

10.4.14.15, rrrodriquez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -, vwvw.osro.COITI -, 00, -, 94, 417, http, -, -,
http://wv.w.osco.corr;'univercdJa:/lib/c:sco/toc.gif, -, I\btMxlified, 0,4098

10.4.14.15, rrrodriouez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -, vwvw.cisco.colTI -, 00, -, 94, 416, http, -, -,
http://wv.w. cisco, corr;'uni vercd/ a:/li b/ c:sco/prev. gif, -, NotMxlified, O, 4098

10.4.14.15, rrrodriquez, -, Y, 23/01/2001, 10:46:29, 1, -, -, vwvw.cisro.colTI -, 00, -, 94, 420, http, -, -,
http://wv.w.cisco.corr;'univercd/a:/lib/c:sco/gloss.gif, -, NotMxlified, O, 4098

10.18.4.1, rrrodriquez, -, N, 12/11/2CXXl,03:47:10,1, -, -, vwvw.rrusiCVllOrld.nu, -, 80,1672,1829,144, rttp, -, -,
http://wv.w.rrusiCVllOrld.nu/rock.htrrl. -, \Cache, 3)4, o

Figura 3.4: porción de log file del proxy server

En este ejemplo (Figura 3.4), el usuario mrodriguez desde una PCcon IP 10.4.14.15
solicitó la página WWW.císco.com/univercd/cc/td/doc/cisintwk/ics/cs012.htm, por lo
tanto en el lag se registró una línea para la pagina html y una línea para cada una de
las imagenes que la componen.
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¿Porqué se registraron varias entradas en el log file para la página solicitada? Cada
página que se muestra en un browser puede contener varias piezas separadas y cada
pieza causa que se establezca una nueva conexión http, un nuevo hit, es decir cada
una de estas líneas o entradas del log file representa una conexión http, que se
utiliza para bajar un gráfico, una página de texto o un archivo. La registración en el
log file de cada pieza de las páginas que se solicitan incrementa el tamaño del log,
por lo tanto es necesario realizar algún tipo de depuración según la información que
se desee obtener.

3.2.3 Data Cleaning de Lag Files

La mayoría de las herramientas comerciales que analizan log files realizan una tarea de
preprocesamiento eliminando la información irrelevante al problema que se desea resolver y
aquella considerada inconsistente para evitar obtener conclusiones erróneas [KR98]; esta
tarea se denomina Data C1eaning y es una de las etapas del proceso de Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Este proceso consiste en la "extracción de conocimiento no
trivial, implícito, previamente desconocido y potencialmente útil de la información
disponible" [GON96].

Cuando un cliente realiza un requerimiento de una determinada página web, genera
varias entradas en el log file, dado que por ejemplo, los archivos de gráficos y scripts
contenidos en la página web requerida se bajan automáticamente junto con ella. Esta es
una de las razones del incremento del volumen de información contenida en los log files,
motivo por el cual es necesario realizar algún tipo de depuración.

Las acciones que se pueden tomar para llevar a cabo la limpieza del log file dependen
fuertemente del tipo de análisis que se desee realizar. A continuación detallamos algunas
de las acciones más comunes [RHOO]:

• Eliminar las entradas correspondientes a archivos de gráficos, sonido o video.

Eliminar las entradas correspondientes a requerimientos fallidos.

• Eliminar las entradas cuya cantidad de campos no coincida con la cantidad total de
campos del formato del log file.

Eliminar las entradas generadas por agentes automáticos como Web Spiders,
indexadores, chequeadores de links u otros agentes inteligentes.

• Unificar las URLs.

• Una vez identificadas las transacciones de cada usuario, se pueden eliminar los
requerimientos repetidos.

• Eliminar las entradas que contengan algún campo cuyo tipo no coincide con el tipo
o el rango de valores no concuerde con los especificados en el formato del log file.

En el presente trabajo, se tratan las entradas del log file correspondientes a
documentos html accedidos por los usuarios del servidor proxy y se descartan las demás
entradas.

3.3 Identificación de Transacciones

Para categorizar usuarios según el contenido de las páginas web a las que acceden, es
necesario identificar unívocamente a cada usuario y luego agrupar el log file en unidades
lógicas correspondientes a la secuencia de requerimientos realizados por cada usuario en un
lapso de tiempo. A cada una de estas unidades lógicas se la denomina Sesión o
Transacción. De aquí en adelante, utilizaremos el término Transacción para hacer referencia
a éste concepto.
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La identificación unívoca de un usuario no es una tarea sencilla. Los proveedores de
servicios de Internet (ISPs) utilizan servidores proxy a través de los cuales los usuarios
acceden a Internet. Como consecuencia, las verdaderas direcciones IP de los usuarios no se
hallan disponibles para los servidores web. Los requerimientos de diferentes usuarios que
acceden a un sitio web a través del mismo servidor proxy, se registran en el lag file con la
misma dirección IP, la del servidor proxy. Un caso similar es el de las organizaciones
comerciales, que utilizan firewalls o servidores proxy para acceder a Internet.

Para resolver el problema de las direcciones IP enmascaradas por servidores proxy y
firewalls, generalmente se requiere la registración de los usuarios o la utilización de cookies
entre el servidor web y el browser de los usuarios. Pero la mayoría de los usuarios desean
mantener su privacidad y permanecer en el anonimato dentro de lo posible, lo que obliga a
los servidores web a no requerir registración alguna ni utilizar cookies. Sin esta información
disponible, es necesario realizar un detallado y profundo análisis del lag file, utilizando algún
tipo de heurística, como por ejemplo combinar la información de la dirección IP, el nombre
de la máquina, el agente browser y la página referrer, entre otras, para identificar usuarios.

3.3.1 Modelos de Identificación de Transacciones

El objetivo en la identificación de transacciones es construir Clusters significativos de
páginas referenciadas por cada usuario. Este objetivo puede ser llevado adelante mediante
dos modelos: el utilizado por la herramienta SpeedTracer[W14, MCS97] al cual
denominaremos Modelo Referrer y el utilizado por el sistema WebMiner [W15] denominado
Modelo Navegacional.

Modelo Referrer

Este modelo, a partir de la información disponible en el lag file, reconstruye los
caminos recorridos por los usuarios para identificar las transacciones de cada
usuario. Este modelo utiliza información del lag file tal como la dirección IP, el
timestamp, la URL de la página requerida, la página reterrer y el agente.

A partir de la página reterrer y la URL de la página requerida se forma un par
ordenado de requerimientos que representa un paso en el camino del usuario. Cada
uno de estos pares ordenados es utilizado para reconstruir el camino realizado por el
usuario e identificar de esta manera las distintas transacciones. La idea básica es
que la secuencia de pares de requerimientos constituye un camino conectado
durante toda una transacción de usuario. La identificación de transacciones se
traduce entonces, en particionar el lag file en grupos, de tal forma que la secuencia
de pares de requerimientos dentro de cada uno constituya un camino conectado.

Modelo Navegacional

Este modelo distingue las referencias a paginas web con propósito de navegación
solamente, de aquellas referencias a páginas web de contenido. Las páginas de
navegación son aquellas utilizadas por los usuarios en la transición para llegar a las
páginas que les interesan; y las páginas de contenido son las páginas de interés para
los usuarios.

Antes de dividir el lag file en transacciones debemos identificar unívocamente a cada
uno de los usuarios; para ello es necesario analizar cuidadosamente las entradas del
lag file para poder determinar los campos que identifican a un usuario. Luego de
analizar varios lag files de un servidor proxy, asumimos que los campos IP e Ident , si
se informan, identifican unívocamente a un usuario y cuando no se informa el campo
Ident todos los requerimientos realizados por la misma IP los consideramos realizados
por el mismo usuario.
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Modelo General de Transacciones

Sea L un conjunto de entradas en un lag file. Una entrada I E L incluye la dirección IP
del usuario (I.ip), la identificación del usuario (I.uid), la URL de la página accedida
(I.url) y la fecha y hora de acceso (l. time).

Definición3.l[Transacción General]: Una transacción general t es una 3-upla

t = (iPt, uid., {~~.url,I~.time),... , ~~.url, I~.time)~

con 1:s; k :s; m,l), E L, I/,ip = ip¡ ,1; uid = uid , .

Esta definición asume que cada transacción se compone de todas las referencias a
páginas web realizadas por un usuario. Por ejemplo, si tomamos las líneas del lag de
la figura 3.4 como los únicos requerimientos realizados por el usuario mrodriguez, la
transacción general correspondiente a este usuario sería:

t = (1 O.4. 14. 15.mrodriguez.{(http://www.cisco.com/univercd/cc/td/doc/cisintwk/ics/cs012.htm. 23/01/2001
10:46:29), (http://www.cisco.com/index.html. 23/01/2001 10:47:19 y)}

A continuación se describen 3 métodos para identificar las transacciones: Reference
Length, Maximal Forward Reference y Time Window.

Reference Length

Este método asume que la cantidad de tiempo invertida por un usuario en una
página permite clasificar a la página como de navegación o contenido. Se supone
que el usuario permanece poco tiempo en las páginas de navegación, e invierte
un tiempo mayor en las páginas de contenido.

Este método requiere una nueva definición de transacción en la cual se tiene en
cuenta el tiempo que permanece el usuario en cada página a la que accede.

Definición 3.2[Transacción Reference Lenqth]: Una transacción reference length
t es una 4-upla .

t = (iPt, uid., {~~.url.l] .tirne.l] .Iength), ... , ~~.url,I~.time,l~ .Iength)~

con l:s; k :s;m,l~ E L,!~ .ip = ip¡,/; uid = uid , .
Si continuamos con el ejemplo anterior, para esta definición la transacción t sería
t = (1 0.4. 14. 15.mrodriguez.{(http://www.cisco.com/univercct/c:cdd/doc/cisintwklícs/cs012.htm.
23/01/2001 10:46:29, 50), (http.·//www.císco.com/index.htmJ.23/01/2001 10:47:19, O)}}

Este tiempo, denominado longitud de la referencia, se estima tomando la
diferencia entre la fecha y hora de la próxima referencia y la fecha y hora de la
referencia actual. Obviamente, la última página referenciada no tiene una
próxima referencia para estimar su longitud, por lo tanto este método asume que
todas las últimas páginas referenciadas son páginas de contenido e ignora su
longitud. Dicha suposición puede introducir errores, por ejemplo, si un usuario
utiliza una página de navegación para abandonar un sitio web o si se produce una
interrupción en la navegación tal como un corte de energía. Se debe establecer
una cota de tiempo para la longitud de referencia.
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Sea C una cota de tiempo para la longitud de referencia. Para identificar
transacciones del tipo navegación y contenido se agregan 2 condiciones a la
definición 3.2 [Transacción Reference Length]:

o para 1:s;k:S;(111-1):/~.Iength:s;C

o para k = 111: l~.length > e
Para identificar transacciones del tipo contenido solamente se agrega la siguiente
condición a la definición 3.2:

o para 1:s;k:S;(111-1):/~.Iength>C

Maximal Forward Reference

Este método define cada transacción como el conjunto de páginas referenciadas
en el camino realizado por un usuario desde la primer página requerida por el
mismo, hasta la página anterior a una página ya existente en dicho camino. La
próxima página referenciada, no incluída en el conjunto de páginas de la
transacción actual, marca el comienzo de una nueva transacción. La última
página de cada transacción es considerada una página de contenido y las demás
son páginas de navegación.

Por ejemplo, la secuencia de páginas A B C D C B E FE G podría dividirse en tres
transacciones: A B C D, A B E F Y A B E G. Las páginas de contenido en este
ejemplo serían D, F Y G.

En este método se utiliza la definición 3.1 de transacción general.

Time Window

Este método divide el lag file por usuario en intervalos de tiempo no mayores a
un parámetro de entrada especificado denominado Time Window o Ventana de
Tiempo. Este método asume que las transacciones significativas poseen una
longitud promedio asociada.

Sea W la longitud de la ventana de tiempo.Para identificar transacciones se
agrega la siguiente condición a la definición 3.1:

V~Itime -/; .time):s; W

En el presente trabajo, identificamos a cada usuario unívocamente mediante la
combinación de los campos Host + ldent del log file. lmplementamos el Modelo
Navegacional de identificación de transacciones utilizando el método Reference Length para
agrupar el log file en transacciones del tipo contenido solamente, descartando aquellas
páginas del tipo navegacional y agrupando todas las transacciones detectadas para un
mismo usuario en una única transacción.

3.4 Preprocesamiento de Documentos Web

La mayoría de las metodologías para la obtención de los tópicos correspondientes a un
documento web utilizan técnicas de lnformation Extraction (lE) [EIK99] para extraer
información de los documentos que luego categorizan semánticamente.

En nuestro proyecto hemos distinguido dos etapas bien marcadas: una etapa que
denominamos Preprocesamiento de Documentos Web, en la cual realizamos el
procesamiento del texto de cada documento web obteniendo una representación de cada
documento a partir de un conjunto de palabras significativas extraídas del mismo. La otra
etapa que denominamos Categorización Semántica, consiste en el análisis de las relaciones
semánticas existentes entre las palabras que representan cada documento con el fin de
obtener los tópicos que conceptualizan al documento.
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Las técnicas de lE que se utilizan para extraer información de los documentos web no
tratan de entender el significado del texto de los documentos, sólo analizan las porciones
que se especifican de los documentos web y devuelven dicha información.

Un sistema lE puede pensarse como un intento de convertir la información de diferentes
documentos de texto en entradas de una base de datos. lE es la tarea de localizar
información específica de un documento en lenguaje natural y es una subárea del
procesamiento del lenguaje natural.

3.4.1 Information Extraction e Information Retrieval

El objetivo de lnformation Retrieval (IR) es seleccionar un conjunto de documentos
relevantes de una gran colección basándose en una consulta del usuario. El usuario luego
debe navegar por los documentos para obtener la información deseada. IR devuelve
documentos relevantes de colecciones mientras que lE extrae información relevante de
documentos escritos en un lenguaje natural. Las dos técnicas son complementarias y
usadas en combinación pueden proveer poderosas herramientas para el procesamiento de
texto [EIK99].

En nuestro proyecto necesitamos extraer información de los lag files y de la páginas html
accedidas por los usuarios, para ello debemos identificar primero que tipo de texto son,
para poder aplicar las reglas de extracción de texto o patrones de extracción que utilizan los
sistemas lE para identificar la información relevante a ser extraída.

3.4.2 Tipos de Documentos

Texto Libre

El texto libre es texto contínuo, no formateado, no estructurado.

Texto Estructurado

El texto estructurado es definido como información textual en una base de datos o
archivo siguiendo un formato estricto y predefinido, tal información puede fácilmente
ser correctamente extraída usando la descripción del formato.

Texto Semiestructurado

Los datos semiestructurados son un punto intermedio entre las colecciones no
estructuradas de documentos de texto y tuplas completamente estructuradas de
tipos de datos. Tales textos caen entre el texto estructurado y el texto libre. Para
este tipo de textos se pueden usar patrones de extracción basados en tokens y
delimitadores, como por ejemplo los tags de Html o los atributos y tags de XML.

Los lag files del servidor proxy que analizamos en el presente trabajo son de tipo
estructurado, por lo tanto sólo necesitamos utilizar la descripción del formato para extraer
la información que deseámos.

Ahora bien, zqué pasa con los documentos web?, ¿De qué tipo son? Los documentos
web son diferentes que los documentos tradicionales usados en lE; el volumen es muy
grande, aparecen nuevos documentos, los documentos cambian a menudo, una gran
porción de los documentos contiene texto estructurado o semiestructurado y los
documentos pueden contener hiperlinks. Usualmente, los documentos web generados
automáticamente son muy estructurados mientras que los generados en forma manual son
menos estructurados.

En nuestro proyecto las reglas o patrones de extracción de información consisten en
extraer el texto asociado a los tags html donde html es un lenguaje estructurado.
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Antes de comenzar a analizar las páginas html que se obtienen del log file, tenemos que
encontrar las repuestas a varias preguntas que van surgiendo. Por ejemplo, ¿Podemos
analizar cualquier página?, ¿Debemos extraer todas las palabras contenidas en los
documentos?, zTodas las palabras extraídas nos sirven para el análisis semántico?

3.4.3 ¿ Podemos analizar cualquier página web?

La respuesta a esta pregunta depende de la información que querramos extraer de cada
página. Por ejemplo, si nos interesa obtener información estadística relacionada a los tags
html, como ser la frecuencia de aparición de los mismos, no nos interesa de donde
provengan las páginas ni el idioma en que fueron escritas ya que todas utilizan el lenguaje
html.

En cambio, si queremos relacionar semánticamente las palabras contenidas en las
páginas, es inevitable identificar el idioma con el cual fueron escritas, o traducir las páginas
a un idioma común, ya que la mayoría de las herramientas que existen hoy en día para
realizar el este tipo de análisis trabajan con un único idioma o con un grupo de idiomas, tal
es el caso de las bases de datos jerárquicas semánticas WordNet [W30] y EuroWordNet
[GGV96] que se utilizan como bases de conocimiento.

3.4.4 ¿Qué es mejor: traducir los documentos o inferir su idioma?

Para traducir todos los documentos a un idioma en común, es necesario utilizar un traductor
altamente confiable y rápido, estas dos características son muy importantes y dependen del
traductor que se utilice. El traductor debe ser confiable, porque de no serio existe una alta
posibilidad de analizar palabras erróneamente traducidas, lo que afectaría el resultado final
del análisis.

Existen muchísimos traductores on-line en la web [W17, W18, W19, W20J, la gran
mayoría son herramientas complementarias de los motores de búsqueda y casi todos
necesitan que se les indique cual es el idioma origen y cual es el destino, por lo tanto no
podemos utilizar este tipo de traductores, ya que desconocemos el idioma origen.

Los traductores que no necesitan conocer el idioma origen utilizan alguna metodología
lingüística para inferirlo, la más comúnmente utilizada se basa en Ngrams (ver más
adelante) [CT94, CAV94, HSU98]. Ahora bien, si los traductores utilizan esta metodología
para inferir el idioma de un documento, porque no utilizarla directamente en nuestro
proyecto? Decidimos utilizar esta metodología basada en Ngrams porque según Cavnar-
Trenkle [CT94], "es rápida, robusta y trabaja muy bien para la clasificación de lenguajes".
Cavnar-Trenkle testearon su sistema con artículos de noticias escritos en diferentes
lenguajes, de los cuales el 99.8% fue correctamente clasificado.

En este trabajo identificamos el idioma de las páginas utilizando la metodología de
Ngrams, para restringir el análisis semántico sólo a aquellas páginas escritas en inglés, ya
que para realizar dicho análisis utilizamos la base de datos jerárquica y semántica WordNet
[W30] que es en inglés.

3.4.5 Categorización de Texto usando Estadísticas de Frecuencias de
NGrams

Los Ngrams son habitualmente pares, ternas, etc. de palabras consecutivas o no. Para
Cavnar y Trenkle [W21, CT94, CAV94,W22] un Ngram es una secuencia consecutiva de
letras de diferentes longitudes a las cuales se les agrega un caracter blanco L) al principio
y al final de la cadena original.

Veamos cuales son los ngrams de longitud 2 (bi-grams), 3 (tri-grams) y 4 (quad-grams)
correspondientes a la palabra "Text' (tabla 3.3):
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Bi-grams

_TE, TEX, EXT, XT_, T __

_ T, TE, EX, XT, T_

Tri-grams

Quad-grams

Tabla 3.3: Ngrams de la palabra "Text:

En general, una cadena de longitud k con blancos en los extremos, tendrá k+L bi-
grams, k+L tri-grams, k+l qua-grams, etc.

Los lenguajes humanos tienen algunas palabras con mayor frecuencia de ocurrencia que
otras. Una de las maneras más comunes de expresar esta idea se conoce como Ley de Zipf:
"La n-ésima palabra común en un texto en lenguaje humano ocurre con una frecuencia
inversamente proporcional a n". La implicación de esta leyes que siempre hay un conjunto
de palabras que predominan más que otras palabras del lenguaje en términos de frecuencia
de uso y que si comparamos documentos de la misma categoría de lenguaje, éstos tendrán
distribuciones de frecuencias de ngrams similares.

Veamos gráficamente en que consiste la metodología de Cavnar y Trenkle.

Ejem plos de Categorías

l
Documento Nuevo

Generar Perfiles Generar Perfiles

~
~--

Perfiles de Categorías----~
Perfíl de Documento Nuevo
~----------

-----------

Calcular la Medida de
Distancia entre Perfiles

Perfiles de Distancias

Encontrar la
Distancia Mínima

Categoría Seleccionada

Figura 3.5: Proceso de Identificación de Idiomas con NGrams
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El proceso de generación de perfiles es muy simple, consiste en leer texto, contar las
ocurrencias de todos los ngrams y ordenar los ngrams y sus frecuencias en orden inverso
al número de ocurrencias.

Para calcular la medida de distancia se toma uno de los perfiles de las categorías de
lenguajes y el perfil del documento que se desea categorizar y se calcula una medida
estadística llamada "fuera de lugar" por Cavnar-Trenkle para cada uno de los ngrams del
documento. Esta estadística indica qué tan fuera de lugar se encuentra un ngram en el
documento que se desea categorizar respecto a la categoría actual. Veamos un ejemplo del
cálculo de esta estadística:

P<?rfil de la
PerHl del Fuera de

Categoría Documento Lugar

Mayor TH TH O
Frecueucia ER ING 3

ON ON O

LE ER 2

ING -: AND 1

AND ED NO match = max
Menor

Frecuencia

Sum = Medida de Distancia

Figura 3.6: Ejemplo Medida de Distancia

Luego, se suman las medidas estadísticas "fuera de lugar"de cada ngram del documento
y se obtiene la medida de distancia entre el perfil y el documento. El idoma seleccionado
para el documento será el correspondiente al perfil cuya distancia con el documento sea la
más pequeña.

3.4.6 ¿Debemos extraer todas las palabras contenidas en los documentos?

En las metodologías tradicionales de lE todas las palabras del documento son consideradas
elementos a recuperar, es decir que deben ser extraídos. No ocurre lo mismo si lo que
queremos es analizar el contenido de documentos html, ya que de nada nos serviría, por
ejemplo, analizar sus tags html.

La idea es extraer la información contenida en los tags html, pero acá surge una nueva
pregunta: ¿Debemos extraer la información de todos los tags?

La prioridad de los tags depende de la relevancia de la información que contienen, por
ejemplo, por lo general el título de un documento web posee información que está muy
relacionada al tópico del documento, por lo tanto en nuestro proyecto el tag Títle tiene
mayor prioridad que otros tags.

Otro ejemplo similar se da con los tags Meta, que se utilizan para especificar información
sobre la página, como ser el autor, descripción del contenido, palabras claves que se
pueden utilizar en los buscadores para hallar la página, etc. La información contenida en
algunos de estos tags Meta puede ser muy útil para obtener el tópico de la página, pero no
siempre ocurre esto, ya que algunas veces es utilizada para manipular el ranking de la
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página mediante palabras o frases muy populares que no se relacionan con el contenido de
la página pero que permiten que la página sea parte de la mayoría de las búsquedas
realizadas por los usuarios en un motor de búsqueda.

Resumiendo, en nuestro trabajo hemos asignado un orden de prioridades a los tags html
de los cuales extraemos las palabras que luego analizamos, basándonos en heurísticas
obtenidas a partir del análisis de una gran cantidad de páginas web. El orden de prioridades
de base definido es: TITLE, METADATA, H1, H2, H3, BIG, 5TRONG, B, I, EM, CITE,
BLOCKQUOTE,H4, KBD, H5, H6, A, IMG

3.4.7 ¿Todas las palabras extraídas sirven para la categorización
semántica?

No. Por ejemplo, dependiendo del tipo de análisis que se desee realizar sobre las palabras
extraídas, es necesario realizar un preprocesamiento para distinguir las variaciones
morfológicas de una misma palabra. Palabras tales como "compuiinq" y "computation" no
serán reconocidas como equivalentes sin algún tipo de procesamiento previo.

En la mayoría de los casos, las variantes morfológicas de las palabras tienen
interpretaciones semánticas similares y pueden ser consideradas equivalentes.

Los sistemas actuales de IR representan el contenido de los documentos identificando las
palabras y normalizándolas.

Reconocer los límites de una palabra en inglés es casi trivial: las palabras están
separadas por espacios en blanco o puntuaciones. La normalización morfológica de las
palabras es importante porque incrementa la medida de Recall que se utiliza para evaluar el
resultado de los sistemas IR.

A continuación presentamos las técnicas de normalización morfológica de palabras más
utilizadas en la actualidad: 5temming y Lemmatización.

Stemming [W23, W24, W25]

Los algoritmos de stemming o stemmers intentan reducir una palabra a su raíz o
stem. Por ejemplo, las palabras "computing" y "computation" serán transformadas
en "comput". Como puede apreciarse, "comput" no es una forma estándar de palabra
o lema, por consiguiente el uso de este algoritmo dependerá del propósito del
proyecto en el cual se aplique.

Los Los algoritmos de stemming aplican reglas morfológicas que reemplazan sufijos
por otros en forma sucesiva hasta obtener la raíz de una palabra. El algoritmo de
stemming comúnmente usado para el idioma Inglés es el de Porter [W24].

Este algoritmo considera que cualquier palabra o parte de palabra tiene la siguiente
forma [C](VC)m[V] donde C es una secuencia de consonantes, V es una secuencia de
vocales y m se define como la medida de cualquier palabra o parte de palabra
cuando la misma se representa de esta forma.

Las reglas del algoritmo para remover sufijos se describen de la siguiente manera:

(condición) 51 -+ 52

Esto significa que si una palabra termina con el sufijo 51 y el stem de 51 satisface la
condición dada, 51 se reemplaza por 52. La condición generalmente se da en
términos de m. Por ejemplo, (m>!) "ement -+ " donde 51 es ement y 52 es nul/;
esta regla remplazará replacement por replac dado que replac es una parte de
palabra para la cual m=2.

La consición puede contener lo siguiente:

*s indica que el stem termina con s (similar para las otras letras).
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*v* indica que el stem contiene una vocal.

*d indica que el stem termina con una consonante doble (por ej. -tt, -ss).

*0 indica que el stem termina en "cvc" (c es consonante y v es vocal),
donde la segunda consonante no es ni w ni x ni y (por ej. -wil, -hop).

El algoritmo consta de los siguientes pasos:

1.
a)

• "ss es ~ ss"
"ies ~ i"
"ss ~ ss"
"s ~ "

b)
• (m>O) "eed ~ ee"
• (*v*) "ed ~ "

(*v*) "ing~ "

Si se aplica la segunda o tercer regla, se continúa aplicando las
siguientes reglas:

• "at~ ate"
"bl ~ ble"
"iz ~ ize"
(*d and not(*1 or *s or *z)) "~ letra simple"
(m= 1 and *0) "~ e"

c)
(*v*) "y ~ r

2.
(m>O para todas las reglas) "etionei+ete", "tionei+tion", "enci+ence",
"enci+ence", "iser+ize", "ebti+eole", "eltt+e!", "entti+ent", "ett+e",
"izetiori+lze", "etion+ete", "etiti+el", "eiism+eí", "iveness+ive",
"tulness+tut", "ousness+ous", "ivitv-eive", "bttttv-ebte", "etor+ete",
"ousli~ ous".

3.

(m>O para todas las reglas) "icete+ic", "etive+ ". "etize+s!", "iciti-eic",
"icel+ic", Iffu/~ ". "ness+ n

4. Elimina los siguientes sufijos de las palabras:

(m>l para todas las reglas) "e!", "erice", "erice", "er", "ic", "eble", "ible",
"ent", "ement", "ment", "ent", "sion", "tion", IfOUIf, "ism", "ete", "itl", "ous'',
"ive", "ize", "ise"

5.

(m>l) "e ~ "

(m= 1 and not *0) "e ~ "

(m>l and *d and *1) " ~ letra simple"

Motores de búsqueda tales como Lycos y Google utilizan algoritmos de stemming
para optimizar las búsquedas.
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En nuestro proyecto no nos sirve utilizar este tipo de algoritmo porque las palabras
que se extraen de las páginas deben ser lemas que existan en la base de datos
semántica WordNet [W30], por lo tanto lo descartamos.

Lematización [W26, W27, W28]

Un algoritmo que transforma una palabra en su forma estándar o lema se llama
lemmatiser. Este tipo de algoritmo también se basa en reglas morfológicas tales
como:

1. Si la palabra termina en "ies", "ed" o en "s", aplicar la regla correspondiente:
"ies-+y","ed-+ ", "s-+ "

2. Excepciones: "sheep-+sheep", "feet-+foot", "es-s-e"

3. Reducir los verbos conjugados al forma infinitiva ("sought-+seek", "be, am,
was, are, is, were, will-+ be")

Al aplicar este algoritmo a las palabras "computing" y "computation" se obtiene
como lema la palabra "compute".

El algoritmo de lematización presenta algunos inconvenientes que pueden afectar el
resultado final del proyecto en el cual se aplica.

Por ejemplo, si consideramos la palabra inglesa "queil", que significa codorníz
(sustantivo) o abatirse, deprimirse, desanimarse (verbo) y queremos obtener un
mismo lema, probablemente no podamos distinguir los distintos significados de la
palabra. La lematización del texto crea este tipo de ambigüedad, que puede
solucionarse incorporando información léxica al lema. Por ejemplo, la palabra "queit"
podría representarse como quail<N> si es un sustantivo y quail<V> para los verbos,
donde la N (noun) y la V (verb) denotan categorías sintácticas (part of speech
[W31]).

El algoritmo de lematización que utilizamos en nuestro proyecto se llama lemmatiser
[W28] y se basa en una lista de 14000 lemas y 1500 excepciones que se aplican
sucesivamente a las palabras a través de un conjunto de reglas. Este algoritmo sirve
como herramienta para aplicaciones tales como: indexación automática, bases de
datos documentales, preprocesamiento y categorizaciones semánticas de texto.

Además de normalizar las palabras, debemos seleccionar aquellas que estén relacionadas
al tópico principal del documento. Para ello es necesario depurar las palabras que aparecen
con mayor frecuencia, ya que éstas no nos permiten distinguir un documento de otro.
También se debe determinar el sentido semántico de las palabras para poder extraer las
que realmente representan al documento.

La mayoría de los sistemas de extracción de información de la actualidad utilizan Stop
Words y Part of Speech [W31, W32] para llevar a cabo esta selección. En nuestro caso
particular, también utilizaremos WordNet [W30] para continuar analizando sólo aquellas
palabras que están presentes en esta base de conocimiento semántica que se utilizará en la
etapa de Categorización Semántica para obtener los tópicos de los documentos.

Part of Speech (o Categorías Sintácticas)

Una categoría sintáctica define un conjunto de palabras de un lenguaje que muestran
un comportamiento sintáctico similar. 3 categorías importantes son: sustantivos,
verbos y adjetivos.

Por ejemplo, si tenemos la siguiente frase

"Many lights will light the playroom so that the light people can play"
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y deseamos saber la frecuencia de apancion de cada palabra, un algoritmo que
realice este cálculo sin tener en cuenta la categoría sintáctica asociada a las palabras
nos dirá que la palabra light tiene frecuencia 3, sin embargo si tiene en cuenta la
categoría sintáctica nos dirá que la palabra light se utiliza como sustantivo 1 vez,
como verbo 1 vez y como adjetivo 1 vez.

Identificar o no categorías sintácticas depende del tipo de análisis que se desee
realizar al texto. En nuestro caso particular, decidimos aplicar un proceso que le
asigne a cada palabra extraída del texto de los documento html la categoría
sintáctica correspondiente para evitar ambigüedades durante el análisis semántico.

Los sistemas que etiquetan cada palabra de una oración con su correspondiente
categoría sintáctica se los conoce como taggers. Existen dos tipos de taggers: los
que se basan en reglas y los que se basan en probabilidades.

El primer paso de cualquier tipo de tagger es buscar la palabra que esta siendo
analizada, de aquí en más token, en un diccionario; si el token no se encuentra en el
diccionario, el tagger debe tener un mecanismo de soporte tal como un componente
morfológico o algún método heurístico que le sirva de soporte en este caso. Aquí es
donde difieren los dos tipos de taggers.

El tagger basado en reglas intentará aplicar algún conocimiento lingüístico
(generalmente codificado en reglas) para eliminar todas las posibilidades de
combinaciones de tags ilegales, mientras que un tagger probabilístico determinará
cual de las posibles secuencias es más probable, usando un modelo basado en las
frecuencias de transiciones entre los diferentes tags. En otras palabras, si el token no
se encuentra en el diccionario, un tagger probabilístico le asignará la categoría
sintáctica más probable y uno basado en reglas le aplicará la regla que mejor se
adapte al token.

El tagger que utilizamos es QTAG [W31, W32]. Este tagger opera con probabilidades
que se adquieren a partir de un conjunto de entrenamiento.

StopWords [W29]

Cuando analizamos texto notamos que contiene muchas palabras que no se desean
analizar como ser: he, she, do, why, is, are, the, and, some, who, etc, estas
palabras se conocen como stop words.

La mayoría de los sistemas de IR utilizan Stop Words para eliminar estas palabras
porque como tienen una gran frecuencia de aparición en los textos, no sirven para
discriminar unos de otros.

Existen muchas listas de stop words conteniendo entre 100 y 400 palabras y
generalmente se agregan palabras que no están relacionadas al tema de
investigación. Por ejemplo, si se está analizando texto sobre deporte se pueden
agregar a la lista palabras relacionadas con otros temas que no aportan información
relevante al análisis, como ser, palabras relacionadas con informática.

La motivación para el uso de estas listas se basa puramente en razones de
eficiencia:

./ eliminarlas no afecta la calidad del sistema

./ utilizarlas reduce el tamaño de la información a analizar y por consiguiente,
se reduce el tiempo de análisis

WordNet (WN) [W30]

WN es una base de datos léxica que consiste de relaciones semánticas entre
palabras, las cuales pueden ser accedidas como un diccionario de sinónimos.

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

35/181



SWMiner- Capítulo 3: Marco Teórico

En el presente trabajo utilizamos WN en dos ocasiones: para verificar la existencia de
las palabras que representan a las páginas y para obtener los tópicos durante la
categorización semántica.
Por ahora sólo diremos esto sobre WN y más adelante lo detallaremos mejor.

Como dijimos antes, nuestro sistema consta de una etapa de preprocesamiento de
documentos web y otra de categorización semántica. A continuación detallamos los
conceptos teóricos necesarios para la compresión de esta última etapa.

3.5 Categorización Semántica

La etapa de Categorización Semántica de nuestro proyecto consiste en obtener los tópicos
que generalizan las palabras extraídas de las páginas, aplicando clustering sobre los mismos
y luego mapeando dichos tópicos a los usuarios que accedieron a esas páginas. Para
realizar esta etapa decidimos subdivirla en 4 subetapas: obtención de itemsets frecuentes,
c/ustering de itemsets frecuentes, selección del tópico de mayor bondad y mapeo de
tópicos-usuarios. Para poder comprender cada una de ellas introduciremos algunos
conceptos teóricos.

3.5.1 Reglas de Asociación (Association Rules)

La primera de estas subetapas es un problema conocido en el área de Data Mining como
Market Basket Association Rules Problem [GON96, ASI93]. Association Rules consiste en
descubrir patrones frecuentes, reglas de asociación y/o correlaciones entre conjuntos de
ítems u objetos de una base de datos o repositorio.

En el problema del supermercado se buscan descubrir reglas sobre un conjunto de
transacciones correspondientes a las compras realizadas por los clientes en dicho
supermercado. Estas reglas suelen ser utilizadas por los administradores del supermercado
para tomar decisiones de negocios tales como estrategias de Marketing.

Un ejemplo de tales reglas puede ser: "el 98% de las personas que compran neumáticos
y accesorios de auto, realizan el service de su auto".

Clientes que
compran

neumáticos y
accesorios de auto.

Clientes que
realizan el service

de su auto.

Clientes que
hacen ambas

cosas.

Figura 3.7: Ejemplo Association Rules
En nuestro trabajo, el problema del supermercado se traduce en encontrar conjuntos de

palabras (ítems) que ocurren juntas con frecuencia en las páginas web accedidas por los
usuarios (transacciones).
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3.5.2 Definición Formal del Problema

Sea l = Ii. h....L; un conjunto de atributos binarios llamados ítems. Sea T una base de
datos de transacciones. Cada transacción t es presentada como un vector binario donde,

t[kJ=l si en t existe el ítem lk, es decir si t compró el ítem h
t[kJ=O en otro caso.

Si trasladamos esta definición a nuestra categorización de usuarios, las transacciones son
los documentos web que están siendo analizados y los ítems son las palabras extraídas de
dichos documentos.

El problema de descubrir reglas en un conjunto de transacciones puede ser
descompuesto en dos subproblemas:

1. Generar todas las combinaciones de ítems que tiene un soporte de transacciones por
encima de una cota, llamada soporte mínimo. A estas combinaciones se las
denomina large itemsets y todas las otras combinaciones que no superan la cota se
las denomina small itemsets.

2. Para un itemset dado Y = l i, Lz, .... h, con k 2 2, generar todas las reglas (al menos
k reglas) que usen los ítems de l i. l2l .... h

Para comprender mejor estos dos subproblemas debemos definir qué es una Regla y
cuales son las medidas de calidad que se utilizan para evaluarla: Soporte y Confianza.

Se llama Regla de Asociación (Association Rule) a una implicación de la forma: X -+ Ij,
donde X es un conjunto de algunos de los ítems de 1 y Ij es un ítem en 1 que no aparece en
X.

Las medidas de calidad de una regla de asociación son:

• La Confianza de una regla X -+ Ij indica qué porcentaje de las transacciones que
satisfacen X también satisfacen Ij.

Este es un concepto básico en Data Mining; por ejemplo, si X aparece en 200
transacciones y sólo en una se encuentra Ij, entonces esa regla no va aportar ningún
conocimiento útil ya que se dice que la regla no es confiable.

• El Soporte de una regla X -+ Ij indica el porcentaje de transacciones del total en las
cuales aparecen todos los ítems involucrados en la regla.

Siguiendo el ejemplo anterior, si X e Ij aparecen en 50 transacciones pero se cuenta
con 1 millón, lo más probable es que la regla tampoco aporte información relevante.

3.5.3 Itemsets Frecuentes

El problema central es hallar los itemsets frecuentes, pero ¿Qué es un itemset frecuente?
Un Itemset frecuente es un conjunto de ítems que aparecen con frecuencia en distintas
transacciones.

• Definición 3.3 [Soporte de un Itemsetl : el Soporte de un itemset es la cantidad de
transacciones que contienen al itemset

• Definición 3.4 [Tamaño de un Itemsetl: el Tamaño de un itemset es la cantidad de
ítems del itemset.

Un itemset de tamaño k se denomina k-itemset.
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3.5.4 Algoritmos de Reglas de Asociación

Los algoritmos para descubrir itemsets frecuentes hacen múltiples pasadas sobre los datos.
En la primer pasada, se cuenta el soporte de los ítems individualmente y se determina
cuales de ellos son frecuentes, es decir tienen mínimo soporte.

En cada pasada subsiguiente, se parte del conjunto de itemsets "semilla" descubierto en
el paso anterior. Se utiliza este conjunto "semilla" para generar potenciales itemsets
frecuentes, llamados itemsets candidatos, y se cuenta el soporte actual de estos itemsets
candidatos durante la pasada sobre los datos.

Al final de la pasada, se determina cuales de los itemsets candidatos son frecuentes, y
los mismos se convierten en "semilla" para la próxima pasada. Este proceso continúa hasta
que no se encuentren nuevos itemsets frecuentes.

Con un soporte mínimo bajo se evitan desechar aquellos itemsets que ocurren en pocas
transacciones por un lado, pero se generan muchos itemsets frecuentes por el otro; con lo
cual se necesita establecer una relación costo-beneficio.

El algoritmo que utilizamos en nuestro proyecto se denomina Apriori [AS94], este
algoritmo se basa en el principio de que "cualquier subconjunto de un itemset frecuente
debe ser frecuente también".

3.6 WordNet

WordNet (WN) [W30] es un sistema de referencia léxica cuyo diseño esta inspirado en
teorías psicolinguísticas de la memoria léxica humana. Los sustantivos, verbos, adjetivos y
adverbios en inglés son organizados en conjuntos de sinónimos, cada uno representando un
concepto léxico.

La diferencia principal entre WN y un diccionario estándar es que WN clasifica el
significado de las palabras en cuatro categorías léxicas: sustantivos, verbos, adjetivos y
adverbios, que están organizadas en conjuntos de sinónimos llamados Synsets (unidad
básica en WN).

La categorización sintáctica de WN introduce redundancias, palabras como "beck" caen
en más de una categoría. Pero la ventaja es que la organización semántica de estas
categorías sintácticas puede ser claramente identificada.

Los sustantivos son organizados en una memoria léxica como una jerarquía de tópicos,
los verbos son organizados con una variedad de relaciones y los adjetivos y los adverbios
son organizados como hiperespacios n-dimensionales. Cada una de estas estructuras léxicas
refleja una manera diferente de categorización.

La palabra "palabra" es comúnmente usada para referirse a la expresión y a su concepto
asociado; discusiones de esta asociación léxica son vulnerables a confusión terminológica.
En orden de reducir ambigüedades, utilizaremos "forma de palabra" para referirnos a la
expresión física o inscripción y "significado de la palabra" para referirnos al concepto
lexicalizado que una forma puede usar para expresar el significado. Luego el punto de
comienzo para la semántica léxica puede decirse que es el mapeo entre las formas y los
significados.

La característica más ambiciosa de WN es su intento de organizar la información léxica
en términos de significados de palabras, en vez de formas de palabras. WN está organizado
por relaciones semánticas. Una relación semántica es una relación entre significados de
palabras y los significados pueden ser representados por Synsets.

Para acceder a WN se dispone de 4 tipos diferentes de relaciones semánticas entre
synsets: Sinonimia, Hiponimia/Hiperonimia, Antonimia y Merominia/ Holonimia.
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3.6.1 Tipos de Relaciones

Sinonímia (Synonymy)

La Sinonímia o Similaridad de Significados es una relación implícita en WN. De
acuerdo a la definición, dos expresiones son sinónimos si la substitución de una por
la otra nunca cambia el valor de verdad de la sentencia en la cual se realiza la
sustitución.

HiponímiajHiperonímia (HyponymyjHypernymy)

Relación IS-A o ISA, también conocido como subconjuntojsuperconjunto o relación
Es-Un. Esta relación produce una organización jerárquica de los synsets para toda
categoría. Es una relación semántica entre significados de palabras: por ejemplo,
"árbol" es un hyponym de "planta" y "planta" es un hypernym de "árbol".

MeronímiajHolonímia (MeronymyjHolonymy)

Relación HAS-A o HASA o part-whole. Un meronym es una parte, un miembro o una
sustancia de su holonym . Es la relación parte de o tiene, por ejemplo "volante" es
parte de "auto" o "auto" tiene un "volante".

Antonímia (Antonymy)

WordNet considera la oposición de significados, a través de esta relación - la cual se
define entre formas de palabras y no entre conjuntos de sinónimos. El antónimo de
una palabra x es lo mismo que no-x, pero no siempre.
Por ejemplo, rico y pobre son antónimos, pero decir que alguien no es rico no implica
que deba ser pobre.

Estación de Trabajo Computadora Personal
PC
M icrocom p utad ora

Mainframe M inicom putadora

Computadora Digital

I-

Computadora Portable

~

Computadora de Escritorio

Computadora de mano Computadora Laptop

Figura 3.8: Ejemplo de jerarquía para el concepto Computadora Digital

En la Figura 3.8 mostramos un ejemplo de la jerarquía posible para el concepto
Computadora Digital, utilizando la relación Hiponímia/Hiperonímia. De acuerdo a esta
jerarquía, si en un texto se encuentran las palabras Computadora de mano y Laptop, se
puede inferir que el texto trata acerca de Computadoras portables que es el concepto padre.

Las relaciones semánticas entre sustantivos y verbos pueden ser muy útiles para muchas
aplicaciones de una base de datos semántica como WN. Dado un problema de encontrar
todos aquellos documentos de una colección relevantes a una consulta formulada en
lenguaje natural, una red semántica ofrece al menos dos ventajas evidentes:

• La posibilidad de discriminar sentidos en preguntas y documentos. Así puede, evitarse
por ejemplo, encontrar documentos sobre agricultura cuando se pregunta por abonos
para asistir a todas las sesiones de un festival de música.
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• La oportunidad de buscar documentos que no contienen los términos originales de la
pregunta. Por ejemplo, permite relacionar documentos sobre estiércol o mantillo con
una pregunta sobre abono.

WN contiene aproximadamente:

• 91591 synsets con 126520 palabras o ítems léxicos, donde las palabras son definidas
como claves de acceso a la base de datos.

• 95.600 formas de palabras diferentes, 70.100 significados de palabras, con lo que se
cubre el rango completo del vocabulario común.

• 57000 sustantivos en 48800 conjuntos de sinónimos que se dividen en 5 archivos de
tópicos.

• La jerarquía de sustantivos de WordNet tiene un promedio de profundidad de 20, bajo
varios conceptos topo

• 21000 formas de palabras de verbos en 8400 conjuntos de sinónimos.

En el anexo WordNet mostramos el formato de los archivos de datos de WN.

En nuestro proyecto sólo utilizaremos la relación Hiponímia/Hiperonímia, más conocida
como relación Es-Un, que produce una organización jerárquica de 105 synsets. En la etapa
de preprocesamiento de texto verificamos la existencia en WN de todas las palabras
extraídas de 105 documentos para aseguramos que en la etapa de categorización semántica
pueda utilizarse WN para generalizar 105 conceptos utilizando su taxonomía conceptual
jerárquica.

3.6.2 Generalización de Tópicos

El algoritmo de generalización de tópicos que utilizamos corresponde al algoritmo de conteo
de conceptos de la Tesis "Robust Automated Topic Identification"[LIN97] con algunas
modificaciones. Este algoritmo accede a una taxonomía jerárquica de conceptos WordNet
con los ítems obtenidos de las páginas web accedidas por los usuarios y obtiene los tópicos
en común más bajos en la jerarquía, es decir, la generalización de los ítems. El algoritmo
obtiene la generalización más apropiada de los ítems en la jerarquía semántica de WordNet
basándose en una proporción de la frecuencia de aparición de conceptos (R) denominada
Proporción de la Rama (Branch Ratio).

Definición 3.5 [Branch Ratio]: sea R la proporción para un nodo tal que:

R=
MAX(Peso de todos los hijos inmediatos)

SUM(Peso de las hojas del á rbo I cuya raíz es el nodo actual)

Definición 3.6 [Peso de un Item]: sea P el peso de un nodo tal que:

Frecuencia de aparición del ítem en el

conjunto de páginas del usuario si el nodo es hoja

P=
Su ma de los pesos de todas las hojas

cuya raíz es el nodo actual si el nodo es intermedio
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La Definición 3.5 [Branch Ratio] de la proporción R es una manera de identificar el grado
de generalización, cuanto más alta es la proporción, menor es el poder de generalización
que un nodo padre tiene sobre sus hijos inmediatos.

Fabricante (P = 1) Compañia (P = 5)

Negocio (P = 6 Y R = 0.83)

~

Figura 3.9: Ejemplo de proporción de rama para el concepto Negocio

La Figura 3.9 muestra un ejemplo del cálculo del peso y la proporción del concepto
Negocio; este concepto tiene como hijos a Fabricante y a Compañía, con pesos 1 y 5
respectivamente.

La proporción de rama del concepto Negocio es R = 5/6", 0.83. En este caso, se debe
tomar como tópico Compañía porque la diferencia del peso entre Negocio y Compañía es
muy chica; además Compañía es más específico que Negocio y el 83 % del peso del
concepto Negocio viene del hijo Compañía.

Veamos otro ejemplo, en el cual el nodo N1 tiene como hijos a los nadas N2, N3, N4, N5
Y N6, cada uno de ellos con peso 2. En este caso la proporción de N1 es R = 2/10", 0.20. El
tópico que deberíamos tomar en este ejemplo es N1, porque todos sus hijos aportan la
misma información por lo tanto no podemos decidir cual de ellos es el mejor.

P = 2 para todos los N¡con 2 s i /6

Figura 3.10: Ejemplo de proporción de la rama para el concepto Nl

Para determinar que tópico elegir, se establece un límite de la proporción de la rama, al
que denotamos R, (Branch Ratío Threshold), que sirve como cota para definir el grado de
generalización. Un nodo de interés es aquel cuya proporción R es menor que Rt.

Existen 2 casos especiales que se deben tener en cuenta:

• Si se tiene un padre con un solo hijo, se debe tomar como tópico el hijo, porque es
más específico que el padre.

• Para computar la proporción de un nodo hoja, se agrega un nodo dummy conectado
a cada hoja, ya que no podemos utilizar la fórmula para calcularlo. Cada nodo hoja
siempre tiene proporción 1.

3.6.3 Ambigüedad Sintáctica V Semántica

El algoritmo de generalización de conceptos funciona bien cuando todo concepto tiene un
único concepto padre; pero una palabra puede tener varios sentidos y seguir múltiples
categorías sintácticas, es decir puede tener más de un padre en la jerarquía de
generalización.
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NO

N7 N8 N9 Nl0 Nll N12 N13 N14

Figura 3.11: Ejemplo de una jerarquía de conceptos con ambigüedades

Existen dos problemas cuando consideramos las ambigüedades sintácticas y semánticas:

Conteo del peso de un concepto múltiples veces

Un concepto hoja puede tener múltiples padres y estos padres, a su vez, tienen un
padre en común. En la Figura 3.11, los nodos hoja N8, Nl0, Nll Y N14 presentan
este problema.

En la siguiente tabla se muestran dos formas de calcular el peso y la proporción de
un concepto. El método Naive calcula el peso y la proporción de un concepto
basándose en los hijos inmediatos, mientras que el método denominado Improved,
los calcula totalizando los valores de las hojas.

NO 12 6/12", 0.5 8 5 / 8 '" 0.62

NI 6 4/6", 0.67 5 4 / 5 '" 0.8

N2 6 5/6", 0.83 5 5 / 5 '" 1

N3 2 llz '" 0.5 2 llz" 0.5

N4 4 114",0.25 4 114" 0.25

N5 5 1/5",0.2 5 1/5", 0.2

N6 1 1 1 1

Tabla 3.4: Ejemplo de diferentes cálculos de proporciones

En el ejemplo de la figura 3.11, los nodos hojas N7 a N14 tienen peso y proporción
1. Con el método Naive, los nodos N8, Nl0, Nll y N14 incrementan el peso de los
nodos NO, Nly N2. El método que utilizamos en las fórmulas enunciadas al comienzo
denominado Improved soluciona este problema, pues sólo trabaja con los pesos de
las hojas del subárbol cuya raíz es el nodo al cual se le está calculando el peso y la
proporción. Como puede observarse en la tabla 3.4, los nodos con más de un padre
no incrementan el peso del nodo NO.

Conceptos mutuamente relacionados

Supongamos que el algoritmo de generalización de conceptos obtiene como nodos de
interés a los nadas N3, N4, N5 Y N14. En este caso los nodos N3 y N4 comparten al
nodo N8 y los nodos N4 y N5 comparten los nodos Nl0 Y Nll. Para calcular el peso
de N4 y N5 se utilizan los pesos de Nl0 y Nll, por eso decimos que existen
conceptos mutuamente relacionados.
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Para solucionar este problema, el algoritmo de generalización de conceptos no debe
seleccionar los conceptos N4y N5, sino que debe elegir uno de ellos. El algoritmo de
generalización de conceptos que utilizamos en el presente trabajo, selecciona el nodo
de mayor peso. Con N3 y N4 ocurre lo mismo, el algoritmo selecciona el nodo de
mayor peso.

La tabla 3.5 muestra un ejemplo de una palabra con más de un sentido sintáctico y
semántico en WordNet.

POS Hypernym

N Heavyweight

N whale

V Hunt for whale

Tabla 3.5: Lista de significados sintácticos y semánticos de la palabra whale

Con los itemsets frecuentes obtenidos aplicamos un algoritmo de clustering que agrupa
los itemsets frecuentes basándose en una medida de similaridad que utiliza el algoritmo de
generalización de tópicos.

3.7 Clustering

Clustering también conocido como Segmentación, es un proceso de descubrimiento de
conocimiento que agrupa conjuntos de datos en clusters o grupos de tal manera que
maximiza la similaridad de los datos dentro de cada cluster (intra-cluster) y minimiza la
similaridad entre los datos de distintos clusters (inter-cluster).

Un Cluster es un conjunto de elementos, itemsets frecuentes en el presente trabajo,
agrupados según alguna medida de similaridad definida entre ellos.

Los clusters obtenidos se utilizan para explicar las características de la distribución de los
datos. Los grupos o clusters son desconocidos a priori, no existen grupos predefinidos, y el
propósito del análisis de datos es determinar los clusters desde los datos mismos, de modo
que los datos dentro de un mismo grupo sean más similares u homogéneos que aquellos
que pertenecen a grupos diferentes.

Los clusters que se obtiene deben satisfacer dos criterios principales:

Cada grupo o cluster debe ser homogéneo, todos los datos agrupados en un
mismo cluster deben ser similares.

• Cada grupo o cluster debe ser diferente a los otros clusters, los datos que caen
en un cluster deben ser diferentes a los datos que caen en otros clusters.

Dependiendo de la técnica de Clustering utilizada, los clusters pueden ser expresados de
diferentes maneras:

Los clusters pueden ser exclusivos, como los utilizados en el presente trabajo, es
decir cada dato cae en un único cluster.

Puede existir solapamiento, es decir un dato puede caer en más de un cluster.

Los clusters pueden tener una estructura jerárquica que dividan los datos en
clusters y subclusters.

En muchas aplicaciones de negocios se utilizan técnicas de Clustering para agrupar a los
clientes y permitir a las empresas construir soluciones a la medida de cada uno de sus
clientes o predecir patrones de comportamiento de los clientes basándose en el perfil de los
clusters a los cuales pertenecen.
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En este proyecto utilizamos el denominado Clustering Conceptual, muy utilizado en el
área de Machine Learning. Este tipo de Clusterinq, además de generar los c/usters o grupos
de datos basado en alguna métrica o medida de similaridad, intenta encontrar una
descripción significativa para cada cluster; para ello utilizamos el método Attribute-Oriented
Induction[HM96}, el cual va reemplazando los datos por una conceptualización superior en
la jerarquía de conceptos WordNet [W30], que se obtiene utilizando el algoritmo de
generalización de tópicos.

3.7.1 Medidas de Similaridad

Los algoritmos de Clustering utilizan medidas de similaridad o distancia entre los datos para
determinar los clusters. Las medidas de similaridad más populares incluyen la distancia de
Minkowski, la distancia de Manhattan y la distancia Euc/idiana. Esta última es la más usada,
pero por lo general se encuentra muy relacionada con los datos que están siendo
analizados.

En nuestro trabajo definimos de manera heurística una medida de similaridad propia
basada en nociones de conjuntos y conceptos semánticos.

La similaridad de palabras entre itemsets se especifica en función de los ítems que los
componen. Se tiene en cuenta la cantidad de ítems resultantes de la intersección de los
itemsets.

Definición 3.7 [Similaridad de palabras entre Itemsetsl:

Sean dos itemsets 1;, 1j la similaridad de palabras entre 1¡ e 1j denotada e(h1j), se define
como:

CC1¡ , 1) = 2 * #(I, n 1j) / #(I,) + #(Ij)

Por ejemplo, si 11= {monitor} y 12 = {monitor, cpu} entonces e(h 12) = 2*1/(1 +2) = 2/
3"" 0.67.

La similaridad semántica entre itemsets se establece en función de la conceptualización
jerárquica de los ítems que los componen. Se tiene en cuenta la cantidad de conceptos que
definen a los ítems, así como también la profundidad de los conceptos dentro de la jerarquia
semántica WordNet.

Definición 3.8 [Similaridad Semántica entre Itemsetsl:

Sean 1;, I, itemsets, Gei'Iopicstl., 1j) el conjunto de conceptos en común entre 1;, I, en la
jerarquía semántica WordNet y Depth(c) la profundidad del concepto c dentro de la
jerarquía. La similaridad semántica entre 1¡ e 1¡ denotada S(Ii,Ij) se define como:

S(I; , 1j) = #GetTopics(I¡, 1¡) + Le E GetTopies(li, Ij) Depth( e)

Los conceptos o tópicos se obtienen con el algoritmo de generalización de tópicos
detallado en el capítulo de implementación.

Continuando con el ejemplo anterior, los conceptos que se obtienen con el algoritmo de
generalización de tópicos que accede a WordNet [W30] son:

Get'Iopicst Ii. 12) = {electronic equipment}, de lo que se desprende que S(h 12) = 1+5= 6.

La similaridad entre clusters se especifica en función de la similaridad de palabras y la
similaridad semántica de todos los itemsets que los componen.

Definición 3.9 [Similaridad entre Clusters]:

Sean C, ej dos clusters y Itemsett Ci¡ el conjunto de itemsets pertenecientes a C; La
similaridad entre e¡ y ej denotada D(e¡,ej) se define como:
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D(C; , eJ) = 1 - (#(e,) + #(ej)) / I: m ¿ Itemset(Ci), n Iternsetf Cj) (qm, n) + S(m, n))

Supongamos que tenemos dos clusters C, y C2 compuestos por los itemsets 11 y 12

respectivamente del ejemplo anterior, entonces D(Clr C2)= 1- (1 + 1) / (C(Il, 12) + S(h
12)) ~ 1 - 2/ (0.67 + 6) ~ 0.7.

Ya sabemos que fórmulas de similaridad vamos a usar al realizar clustering, sólo nos
falta definir el algoritmo de clustering a aplicar.

3.7.2 Clasificación de Algoritmos de Clustering

Los algoritmos de Clustering pueden clasificarse en Algoritmos Jerárquicos y Algoritmos
Particionados [FP98].

Algoritmos Jerárquicos

Los algoritmos de clustering jerárquico toman como entrada un conjunto de datos y
construyen un árbol que agrupa elementos con características similares. Estos
métodos permiten partir el conjunto de entrada en distintas cantidades de clusters
dependiendo del nivel de abstracción deseado.

Existen dos tipos de algoritmos jerárquicos: el Algoritmo Jerárquico Aglomerativo y
el Algoritmo Jerárquico Divisivo.

Algoritmo Jerárquico Aglomerativo

El algoritmo jerárquico aglomerativo forma un cluster por cada dato del conjunto
y luego une estos clusters atómicos en clusters cada vez más grandes hasta
obtener la cantidad de clusters deseada o hasta que no se puedan agrupar más
clusters. Es el algoritmo de clustering más utilizado comunmente.

El algoritmo general consta de los siguientes pasos,

1. Encontrar los 2 objetos más similares y agruparlos en un mismo cluster.

2. Encontrar y agrupar en un mismo cluster los próximos 2 objetos más
similares, donde un objeto puede ser, en este punto, un objeto individual
o un cluster de objetos.

3. Si existe más de 1 cluster ir al paso 2.

Los algoritmos específicos se caracterizan por la definición de la función de
similaridad utilizada para identificar el par de objetos mas similares.

Algoritmo Jerárquico Divisivo

El algoritmo de clustering jerárquico divisivo forma un solo cluster con todos los
datos del conjunto de muestras y luego va subdividiendo dicho cluster hasta
obtener la cantidad de clusters deseada o hasta que no se pueda subdividir más.

Algoritmos Particionados

Los algoritmos particionados dividen los datos en k subconjuntos llamados clusters,
de forma tal que los datos dentro de un cluster son más similares entre sí que al
compararlos con los datos de los otros clusters. Cada cluster se representa por un
centro de gravedad o por uno de los datos del cluster ubicado cerca del centro. k es
un parámetro de entrada para este tipo de algoritmo, o sea, se requiere cierto
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conocimiento del dominio. Un ejemplo de este tipo de algoritmos es el conocido
algoritmo K-means[JD98].

En el presente trabajo aplicamos un algoritmo jerárquico y aglomerativo. Es aglomerativo
en el sentido que comienza con un conjunto de itemsets frecuentes independientes y los va
agrupando en clusters basados en su semejanza con los miembros de cada cluster. Es
jerárquico porque los clusters resultantes quedan estructurados jerárquicamente según la
jerarquía semántica de WordNet.

3.7.3 Peso de un Cluster

Una vez obtenidos los clusters de itemsets frecuentes, a cada cluster se le asigna un peso
que depende de la cantidad de páginas accedidas por el usuario que caen dentro del cluster.
Esto indica el nivel de importancia que tienen los tópicos de cada cluster en la
categorización del usuario.

Las páginas que caen dentro de cada cluster son aquellas páginas que contienen los
itemsets frecuentes del cluster.

Definición 3.10 [Peso de un Cluster]:

Sea un cluster c, el peso de c se denota P(c) y se define como:

P(c) = CP(c)
T

donde CP(c) es la cantidad de páginas accedidas por el usuario que caen dentro del cluster c
y T es el total de páginas accedidas por el usuario.

Una vez obtenidos los clusters de itemsets frecuentes con su respectivo peso y la lista de
tópicos asociada, falta ver como decidir cual de todos estos tópicos es el que mejor lo
representa. Para ello, calculamos la bondad de cada tópico [LK99] y asignamos el tópico de
mayor bondad como descriptor del cluster.

3.8 Bondad de un Tópico

Las definiciones que presentamos en esta seccion se basan en la metodología presentada
por Krista Lagus and Samuel Kaski [LK99L descripta en el capítulo 2 - Estado del Arte.

Para definir la bondad de un tópico en un determinado cluster debemos definir primero
qué significa la frecuencia de un tópico en un cluster en nuestro trabajo.

Definición 3.11 [Frecuencia de un Tópico en un Cluster]:

Sean un cluster c y un tópico t, la frecuencia de t en c se denota F(t,c) y se define como:

F(t,c) = ¿¿>-'(I,i)
1 r ;r::.}

siendo

P(t,i)=

si t es padre en común de los items de i en
WordNet

si t no es padre en común de los items de i
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Definición 3.12 [Frecuencia Relativa de un Tópico en un Cluster] [LK99]:

Sean c un cluster y t un tópico, la frecuencia relativa de t en c se denota Fr(t,c) y se define
como:

Fr(l,c)= F(/l'C) ¿F(d,c)
d=,

La frecuencia relativa del tópico t en el cluster e se define como la suma de las
frecuencias de todos los demás tópicos (t*d) en e, dividido la frecuencia de t en c. De esta
manera podemos definir la bondad de un tópico t en un cluster e como sigue.

Definición 3.13 [Bondad de un Tópico en un Cluster] [LK99]:

Sean c un cluster y t un tópico, la bondad de t en c se denota Bondad(t,e) y se define como:

Bondadij ,c) = Fr(l, c:)* [Fr(l, eyt; Fr(l. le)]

En la etapa de análisis semántico se utilizan estas fórmulas para determinar cuál es el
tópico que mejor define a cada cluster, el que se utiliza como descriptor del cluster.

3.9 Métricas de Evaluación

Para evaluar la performance de las distintas etapas del 5WMiner utilizamos las métricas
estándares de IR: Precision y Reeall. En la tarea de extracción de información, Recall puede
ser interpretado como la fracción de información relevante que ha sido obtenida y Precision
como la fracción de información obtenida que es relevante.

Precision y Reeall se definen de la siguiente manera [EIK99, BG94]:

Definición 3.14 [Precision]:

P
.. # Respuestas Correctas

recls Ion = ----'--------,-----,-----
#Respuestas Producidas

# Respuestas Correctas
# Respuestas Correctas + # Respuestas Incorrectas

Definición 3.15 [Recall]:

R II
# Respuestas Correctaseca = -----------

#Total Posibles Correctas
# Respuestas Correctas

#Respuestas Correctas + # Respuestas Correctas No Obtenidas

Las Figuras 3.12 y 3.13 muestran las interpretaciones gráficas de estas fórmulas.

A

A: #Respuestas Correctas

B: #Respuestas Incorrectas

Precision =
A + B

Figura 3.12: Precision
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A + e

A: #Respuestas Correctas

C: #Respuestas Correctas

No obtenidas

A
Reca 11 =

Figura 3.13: Recall

Para concluir si la performance del sistema es buena o mala debemos ver que tan
cercanas a la unidad son estas medidas. Cuanto más se acercan a la unidad, mejor es la
performance del sistema.

3.9.1 Problemas de Precision V Recall

Recall es difícil de estimar, pues no es fácil conocer cual es el conjunto completo de
respuestas correctas del total de repuestas. En cambio Precision es un poco mas fácil de
estimar, aunque precisar cuándo una respuesta es correcta o no depende de la persona que
está evaluando el sistema, ya que una respuesta puede ser correcta para una persona e
incorrecta para otra.

3.9.2 Definiciones de Precision V Recall para SWMiner

A continuación presentamos las diferentes definiciones de "Respuesta Correcta", "Respuesta
Incorrecta" y "Respueta Correctas No Obtenida" que utilizamos para medir la performance
del SWMiner en general y en cada una de sus etapas.

De aquí en adelante llamaremos Hits a las "Respuestas Correctas", Mistakes a las
"Respuestas Incorrectas" y Misses a las "Respuetas Correctas No Obtenidas", por lo tanto
las fórmulas de Precision y Recall se redefinen de la siguiente manera:

Definición 3.16 [Precision]:

HitsPrecisioll = -----
Hit,'; + Mistakes

Definición 3.17 [Recall]:

l Iits
Rcca// = ----~

l lits + Misses

Definición 3.18 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de idiomas]:

Hits: cantidad de páginas en inglés identificadas por el algoritmo.

• Misses: cantidad de paginas en inglés no identificadas por el algoritmo.

Mistakes: cantidad de páginas en otro idioma identificadas en inglés por el algoritmo.

Definición 3.19 [Hits, Misses y Mistakes para Lemmatiser]:

Hits: cantidad de lemas identificados por el algoritmo.

Misses: cantidad de lemas no identificados por el algoritmo.
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Mistakes: cantidad de lemas erróneamente identificados por el algoritmo.

Definición 3.20 [Hits, Misses y Mistakes para Part Of Speech]:

Hits: cantidad de sustantivos identificados por el algoritmo.

Misses: cantidad de sustantivos no identificados por el algoritmo.

Mistakes: cantidad de palabras identificadas erróneamente como sustantivos.

Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de Tópicos]:

Hits: cantidad de tópicos identificados por el sistema.

Misses: cantidad de tópicos no identificados por el sistema.

Mistakes: cantidad de tópicos erróneamente identificados por el sistema.

3.10 Resumen

En este capítulo hemos presentado los conceptos teóricos necesarios para la comprensión
de nuestro proyecto. Describimos el proceso para determinar las transacciones realizadas
por cada usuario, agrupando los requerimientos realizados por cada uno de ellos.
Explicamos qué páginas analizamos junto con las páginas accedidas por los usuarios, qué
información se puede extraer de ellas y cómo utilizar dicha información para categorizar las
páginas. Luego describimos brevemente el funcionamiento del algoritmo Apríorí, el cual
utilizamos en SWMíner para obtener los itemsets frecuentes de palabras y los distintos
tipos de algoritmos de clustering que se pueden utilizar para agrupar dichos itemsets.
Describimos qué es WordNet, cómo se compone y cómo la utilizamos en SWMiner.
Definimos los conceptos de similaridad de palabras y similaridad semántica utilizadas en
SWMiner para obtener los clusters de itemsets y la técnica utilizada para generalizar las
palabras contenidas en los itemsets accediendo a WordNet. Finalmente especificamos las
métricas que utilizamos para medir la performance y eficacia de SWMiner.
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,
CAPITULO 4: Arquitectura de SWMiner

4.1 Introducción

En este capitulo presentamos el proceso general de SWMiner; este proceso esta compuesto
por tres módulos: Depurador, Preprocesador y Categorízador.

El Depurador es el encargado de realizar el Data Cleaníng sobre el lag file del servidor
proxy. Por ejemplo, una sus responsabilidades es eliminar todas las entradas del lag que
contengan nombres de archivos con extensiones gif o jpeg, ya que en este caso, las
imágenes no aportan información adicional (a menos que se haga un análisis de su
contenido, lo cual escapa a los alcances de esta Tesis).

El Preprocesador se encarga de acceder a Internet y obtener las páginas a las cuales
accedieron los usuarios; luego obtiene de ellas todas las palabras que las componen y les
aplica un preprocesamiento hasta obtener las palabras representativas de cada una de estas
páginas.

El Categorízador aplica los algoritmos de Assocíatíon Rules y Clusteríng a las palabras
relevantes obtenidas en el paso anterior y generaliza conceptos accediendo a la base de
datos jerárquica semántica WordNet [W30] para obtener los tópicos correspondientes.
Finalmente realiza un mapeo inverso para asignar estos tópicos a los usuarios.

En la primera sección de este capítulo presentamos el proceso general del sistema y en
las secciones siguientes detallamos cada subproceso por separado.

4.2 Proceso General de SWMiner

La Figura 4.1 describe el proceso general de 5WMíner, mostrando la interacción de las
distintas etapas.

HTTP

Usuarios

Preprocesador

JDBC

Base de
Datos

Depurador ~ ~ Categorizador

I I '-------------'

to",oJ
JDBC JDBC

Figura 4.1: Proceso General del SWMiner
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Los empleados de la organización, es decir los usuarios de 5WMiner, acceden a Internet
a través del servidor proxy utilizando un browser de internet para obtener las páginas por
las cuales desean navegar. Cada uno de los requerimientos realizados por los usuarios es
almacenado en el lag file del servidor proxy, junto con cada elemento que compone la
página requerida.

El depurador lee el lag file, lo depura, determina las transacciones realizadas por cada
usuario y almacena los requerimientos y los usuarios en la base de datos.

El preprocesador accede a la base de datos y por cada usuario obtiene los respectivos
requerimientos, realiza el ftp de cada uno de ellos y actualiza la base de datos con la
información obtenida (si pudo o no realizar el ftp de cada requerimiento, la ubicación y
nombre del archivo correspondiente a cada requerimiento, etc). Luego identifica el idioma
de las páginas html y continúa analizando sólo aquellas páginas escritas en inglés. Por cada
una de estas páginas, aplica técnicas de procesamiento del lenguaje natural para identificar
y extraer los sustantivos existentes en WordNet, de los cuales selecciona los más
relevantes, según un criterio definido, para almacenar en la base de datos.

El categorizador accede a la base de datos y por cada usuario aplica el algoritmo de
association rules para obtener los itemsets frecuentes sobre todos los conjuntos de palabras
correspondientes a los requerimientos del usuario; almacena estos itemsets frecuentes en la
base de datos y luego los agrupa en clusters según la similaridad de palabras y la
similaridad semántica definida, obteniendo para cada cluster una conceptualización
semántica de WordNet. Finalmente, las categorías que asigna a cada usuario son los tópicos
resultantes de esta conceptualización semántica del conjunto de clusters al cual pertenecen
las páginas accedidas por el usuario.

4.2.1 Depurador
La Figura 4.2 describe el proceso seguido por el Depurador.

Transacciones
I

Depuración
de

transacci ones

Selección de
campos de

interés

"- ./

Base de
Datos

Identificación
de

transacciones

Transacciones
depuradas

l

Figura 4.2: Depurador

El depurador lee el lag file del servidor proxy y agrupa los requerimientos por usuario
identificando las transacciones realizadas por éstos.

Las transacciones son depuradas hasta obtener sólo los requerimientos de interés, en
nuestro caso los requerimientos que contienen las urls de las páginas html accedidas por el
usuario, descartando el resto de los requerimientos del lag como se especifica en la sección
3.2.3; por ejemplo las entradas correspondientes a archivos gráficos, los requerimientos
fallidos, etc.

De los requerimientos obtenidos se extraen los campos que el 5WMiner necesita para
categorizar a los usuarios y se los almacena en la base de datos.

4.2.2 Preprocesador
El preprocesador consta de varias etapas, que describimos en figuras diferentes para su
mejor comprensión. Veamos primero una breve descripción de cada una de estas etapas.
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Etapa 1: Distinción de Tipo de Página

Lo primero que hace es recorrer los requerimientos realizados por cada usuario para
determinar si son de contenido o navegacionales. Descarta los requerimientos
navegacionales y continúa analizando los requerimientos de contenido, ya que
asumimos que los requerimientos navegacionales sólo se utilizaron para llegar a los
requerimientos de interés.

Etapa II: Identificación de Idiomas

Esta etapa se encarga de obtener vía ftp las páginas html de los requerimientos
identificados como de contenido de cada usuario e identificar el idioma de cada una
de ellas, continuando sólo con los requerimientos de las páginas escritas en inglés.
Esta restricción tiene su origen en la utilización de la base de datos jerárquica
WordNet [W30] en el categorizador; WordNet es una base de datos léxica que
consiste de relaciones semánticas entre palabras en inglés.

Etapa III: Obtención de Páginas Vecinas

Esta etapa obtiene vía ftp la vecindad o conjunto acotado de páginas escritas en
inglés que rodean a cada requerimiento.

Para cada requerimiento se obtienen las k páginas que apuntan al requerimiento
(inlinks) y las m páginas que son apuntadas por el requerimiento (outlinks). Este
proceso se realiza n niveles hacia delante y hacia atrás, en donde por cada in link
obtenido en cada nivel se obtienen las t páginas que lo apuntan y por cada outlink se
obtienen las h páginas que son apuntadas por él. Los valores k, m, t, h y n son
parámetros del sistema.

Por cada página obtenida se identifica el idioma y si la misma está escrita en inglés
se almacena el link correspondiente en la base de datos; caso contrario se descarta y
se busca otra página.

Etapa IV: Representación de Páginas

Para cada una de las páginas html obtenidas vía ftp correspondientes a los
requerimientos y sus vecindades, se aplican técnicas de procesamiento del lenguaje
natural para identificar y extraer los sustantivos que no pertenezcan a las listas de
StopWords definidas y que figuren en la base de datos WordNet (Part of Speech
[W31, W32], StopWords [W29], Lemmatización [W26, W27, W28] y WordNet
[W30]), de entre los cuales se extrae un conjunto acotado de palabras que
representan a la página y que se almacena en la base de datos; dicho conjunto
queda formado por aquellas palabras más relevantes según un criterio definido que
se basa en prioridades en función de la posición que ocupan las palabras dentro de la
estructura del archivo htrnl.

4.2.2.1 Preprocesador - Distinción de Tipo de Página

La Figura 4.3 describe el proceso de la Etapa 1 del Preprocesador.
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Par de
requerimientos

r
Calculo del tiempo

transcurrido entre cada par de
requerimientos consecutivos

j Par de
reque.rimientos
consecut IVOS +

tiempo

Requerimiento
~ NavegacionalBase de

Datos

No

Requerimiento
de Contenido

Figura 4.3: Etapa 1 del Preprocesador - Distinción de Tipo de Página

El preprocesador lee los pares de requerimientos consecutivos y calcula el tiempo
transcurrido entre ellos basándose en la fecha y hora de realización del requerimiento por
parte del usuario.

Si el tiempo transcurrido entre los requerimientos es menor que una cota de tiempo
especificada en el sistema, se actualiza el tipo del primer requerimiento del par como
Navegacional y si el tiempo transcurrido es mayor o igual a la cota especificada el tipo del
requerimiento se actualiza como de Contenido.

4.2.2.2 Preprocesador -Identificación de Idiomas

La Figura 4.4 describe el proceso de la Etapa II del Preprocesador.

FTP
FTPInternet

Servi dor
Proxy

R equerimient os

Ngrams y
Perfilesf---

Generación
de Ngrams y

Perfiles

Cálculo de la
medida de
distancia

Palabrasf--- Parser HTML

}erfileS

Distancias Búsqueda de
y Perfiles la distancia

mínima O Requerimiento en
perfil. Inglés? Si I_n9::...é_s__

Requerimiento en
No otro idioma

Figura 4.4: Etapa II del Preprocesador - Identificación de Idiomas

Requerimientos

Base de
Datos

El primer paso es tomar los requerimientos de tipo de Contenido de la base de datos y
obtener vía ftp los documentos html correspondientes.
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Los documentos html que se obtienen correctamente, se parsean y de ellos se extraen
las palabras contenidas en los tags htrnl.

Con 10 de las palabras obtenidas se generan los ngrams y se los ordena según su
frecuencia de aparición en los documentos de mayor a menor para construir los perfiles de
los documentos html que están siendo analizados.

Con los perfiles obtenidos se calcula la medida de distancia utilizando para ello los
perfiles de los diferentes idiomas disponibles. Contamos con 76 perfiles de idiomas
diferentes.

De las medidas de distancia calculadas se obtiene el perfil con la menor distancia. Si el
idioma correspondiente a dicho perfil es Inglés se actualiza el idioma del requerimiento con
EN, de lo contrario se actualiza con OTo

4.2.2.3 Preprocesador - Obtención de Páginas Vecinas

La figura 4.5 describe el proceso de la Etapa III del Preprocesador.

FTP I...~__FT_P_-t \-_F~T_P,.------l +-__ R_eq_U_en_m_,e_nt~os

Servidor
Proxy

Sto;!

~
HTML

Requerimientos

Requerimientos

Obtención

de Outlinks l
'-----------' -----Outlinks

Obtención
de Inlinks

Inlinks
Base de

Datos

Figura 4.5: Etapa III del Preprocesador - Obtención de Páginas Vecinas

Se obtienen todos los requerimientos realizados por los usuarios y para cada uno de
ellos, se obtiene una vecindad o conjunto acotado de páginas que apuntan a estos
requerimientos, de aquí en más inlinks.

Para obtener este conjunto de páginas se invoca a un motor de búsqueda indicándole la
url de la página a la que deben apuntar las páginas resultantes de la búsqueda. Los motores
de búsqueda Altavista y Google utilizan el comando link:url para obtener páginas que
apuntan a la url indicada.

Para cada requerimiento se obtienen los k inlinks que apuntan al requerimiento. Este
proceso se realiza n niveles hacia atrás, en donde por cada inlink obtenido en cada nivel se
obtienen las t páginas que lo apuntan. Los valores k, t Y n son parámetros del sistema.

Por cada inlink obtenido se identifica el idioma y si el mismo es inglés se almacena en la
base de datos; caso contrario se descarta y se busca otro inlink.
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La figura 4.6 muestra un ejemplo en el cual se obtienen 3 inlinks, Linkl, Link2 y Link 3,
de un req.uerimiento Reql y 2 inlinks para cada uno de ellos, Link 4, Link5, Link6, Link7,
Link 8 Y Links), Es decir se llega hasta el nivel 2.

Nivel 2 Nivel 1 NivelO

\. ,
Llnk~

Figura 4.6: Ejemplo Inlinks

Se determinan los links contenidos en las páginas html correspondientes a los
requerimientos y con la url de estos links se buscan las páginas html referenciadas. A estos
links los llamamos outlinks.

Se descartan las urls que pertenecen a la lista de StopUr/s o que contengan alguna
palabra de la lista de StopWordUr/. Por ejemplo, todas las urls que contengan la palabra
yahoo son descartadas porque no nos interesa analizar páginas correspondientes a un
motor de búsquedas. La lista de urls StopUr/s contiene urls que no deseamos analizar, como
por ejemplo www.hotmai/.com.

Inicialmente se buscan las páginas html referenciadas que corresponden a un dominio
diferente del dominio del requerimiento o link que esta siendo analizado, pero si la cantidad
de páginas obtenidas no alcanza el total de páginas indicada por el usuario como parámetro
del sistema, sigue buscando páginas html del mismo dominio del requerimiento o link. Esto
sucede tanto con los inlinks como con los outlinks.

Por cada outlink obtenido se identifica el idioma y si el mismo es inglés se almacena en la
base de datos; caso contrario se descarta y se busca otro outlink.

Para cada requerimiento se obtienen los m outlinks que son apuntados por el
requerimiento. Al igual que con los inlinks, este proceso se realiza n niveles pero hacia
delante en este caso, en donde por cada outlink obtenido en cada nivel se obtienen las h
páginas que son apuntadas por él. Los valores m, h y n son parámetros del sistema.
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La figura 4.7 muestra el ejemplo del requerimiento Req1, el cual tiene 2 outlinks, Link10
y Link 11, y cada uno de ellos posee 2 outlinks, Link12, Link 13, Link 14 y Link15. Se llega
hasta el nivel 2.

SWMiner - Capítulo 4: Arquitectura de SWMiner

,

Nivel 1 Nivel2NivelO

Figura 4.7: Ejemplo Outlinks

Finalmente, el grafo completo de inlinks y outlinks para el ejemplo del requerimiento
Req1 se muestra en la figura 4.8.

Nivel 2 Nivel 1 NivelO Nivel 2Nivel 1

Figura 4.8: Ejemplo inlinks y outlinks
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Este proceso se realiza para todos los requerimientos de todos los usuarios que están
siendo analizados.

4.2.2.4 Preprocesador - Representación de Páginas

La Figura 4.9 describe el proceso de la Etapa IV del Preprocesador.

Palabras Tags con

2
de los tags,--------, sus

relevantes Selección de palabras
POS'-- .--tags relevantes

'----------'

Parser HTML Requerimientos y
Links

Base de
Datos

Lemas
Depuración Palabras Lemmatiserde palabras ------+

Lemas

Es Nombre
Propio? Si

Stop~
Words

Nombres
Propios

WordNet

Figura 4.9: Etapa IV del Preprocesador - Representación de Páginas

Se obtienen los requerimientos y links de la base de datos y se accede a los
correspondientes archivos html que son procesados por un parser.

Del parser se obtienen los tags html que componen cada archivo junto con las palabras
contenidas en los tags y se realiza un proceso de selección de los mismos.

Cabe destacar que después de analizar gran cantidad de páginas html en forma manual,
hemos llegado a la conclusión de que no todos los tags tienen la misma prioridad para
obtener el tópico de las páginas. Por ejemplo, el tag Title de una página está muy
relacionado con el contenido de la misma en la mayoría de los casos, por lo tanto las
palabras contenidas en dicho tag se pueden utilizar para inferir el tópico. Por esta razón
decidimos definir una prioridad entre tags y obtener las palabras que estén contenidas en
ellos de acuerdo a esta prioridad.

De los tags seleccionados obtenemos sus palabras y les aplicamos un proceso de
depuración para eliminar los caracteres especiales y los números, ya que éstos no aportan
información relevante para el tipo de análisis que estamos realizando; y se eliminan todas
las palabras contenidas en el archivo StopWords [W29]. Este archivo contiene palabras
comunes que se repiten con gran frecuencia en el idioma inglés y que no aportan
información relevante al análisis.

El proceso POS (Part of Speech) obtiene la categoría sintáctica asociada a cada palabra
según el texto original y se queda sólo con los sustantivos. Es decir, analiza las oraciones
del texto original y determina para cada palabra su categoría sintáctica (V para verbos, N
para sustantivos, etc.) para poder luego seleccionar los sustantivos.

La importancia de conocer la categoría sintáctica asociada a cada palabra que se va a
analizar radica en poder distinguir el significado de cada una de ellas. En nuestro proyecto,

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

57/181



SWMiner - Capítulo 4: Arquitectura de SWMiner

sólo analizamos sustantivos debido a que la jerarquía de WordNet esta completa para los
mismos.

A las palabras resultantes de los procesos anteriores se les aplica el proceso Lemmatiser
en el cual se obtienen los lemas de las palabras.

Recordemos con algunos ejemplos a qué nos referimos cuando hablamos de lemas de las
palabras. Si tenemos las palabras: "computers", "churches", "qoes", "bebies", "knives",
"eating" y "men" después de aplicar este proceso obtendremos "computer", "church",
"qo", "baby", "knite", "eet:" y "men" respectivamente.

Una vez obtenidos los lemas de las palabras se descartan aquellos que son nombres
propios y se verifica la existencia de los mismos en WordNet [W30], y se almacenan en la
base de datos aquellas palabras que existen en WordNet.

4.2.3 Categorizador

El objetivo central del Categorizador es identificar los conjuntos de palabras que ocurren
juntas con frecuencia en las páginas web accedidas por cada usuario y agrupar dichos
conjuntos en clusters de conceptos o tópicos utilizando la jerarquía semántica y conceptual
WordNet, identificando de esta forma los tópicos que caracterizan a cada usuario.

El categorizador consta de varias etapas, que se repiten por cada usuario a analizar.
Veamos una breve descripción de cada una de estas etapas.

Etapa 1: Obtención de Itemsets Frecuentes

En esta primer etapa agrupa juntas aquellas palabras (ítems) que ocurren juntas con
una determinada frecuencia en el conjunto de páginas web accedidas por el usuario
y sus vecindades, empleando el algoritmo Apriori.

Etapa II: Clustering de Itemsets Frecuentes

En esta etapa trabaja sobre los itemsets frecuentes obtenidos en el paso anterior,
agrupándolos en clusters de conjuntos de palabras frecuentes según una medida de
similaridad definida en términos de cantidad de palabras y relaciones semánticas
entre las mismas, empleando un algoritmo de Clustering Conceptual del tipo
Aglomerativo y Jerárquico [HM96].

Cada cluster se define por el conjunto de tópicos resultantes de la conceptualización
jerárquica que se obtiene al acceder a WordNet con los ítems que pertenecen al
cluster.

Etapa III: Selección del Tópico de Mayor Bondad

Una vez obtenidos todos los grupos o clusters de itemsets frecuentes, se determina,
para cada cluster, cuál es el tópico de mayor bondad que lo define, es decir, el tópico
que mejor describe al cluster empleando las fórmulas de bondad presentadas en el
capítulo 3.

Etapa IV: Mapeo de Tópicos-Usuarios

En esta última etapa, se realiza la asignación de tópicos (categorías) a cada usuario
en función de los descriptores obtenidos para cada cluster y el peso que cada cluster
posee para el usuario.

La Figura 4.10 ilustra el proceso del Categorizador.
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Palabras que representan a cada
requerimiento y link en la respectiva

. d dvecm a
Generación

Itemsets de Itemsets
frecuentes

--- Itemsetsr-; --- frecuentes
Base de Clustering

Datos Clusters + Tópicos Conceptual
<,

Clusters

Clusters + Descriptores
Asignación de
descriptores a

los clusters

Clusters

Categorías Asignación de
categorías al

usuarío

+ Tópicos

+ Desc riptores

Figura 4.10: Proceso General del Categorizador

Los pasos del categorizador son los siguientes:

Obtiene los conjuntos de palabras que representan a los requerimientos y sus
vecindades, para cada usuario.

Del conjunto de palabras obtiene los itemsets frecuentes, aplicando el algoritmo
Apríorí[AS94] .

Luego agrupa los itemsets frecuentes en clusters utilizando las fórmulas de similaridad
de palabras y similaridad semántica presentadas en el capítulo 3 y el algoritmo de
generalización de tópicos que accede a WordNet.

Una vez obtenidos los clusters y los tópicos que los describen, obtiene para cada cluster
el tópico de mayor bondad que será el descriptor de dicho cluster.

Finalmente los tópicos que describen los clusters serán las categorías correspondientes al
usuario que realizó los requerimientos del los cuales se obtuvieron dichos clusters.

4.3 Resumen

En este capítulo hemos presentado la arquitectura del 5WMíner, describiendo los diferentes
procesos que realizan sus componentes: el Depurador, el Preprocesador y el Categorízador.
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CAPÍTULO 5: Implementación

5.1 Introducción

En este capítulo detallamos cómo se implementó cada uno de los módulos que componen el
sistema SWMiner: comenzamos con el Depurador, luego continuamos con el Preprocesador
y finalmente presentamos el Categorizador.

El Depurador realiza el Data C/eaning de un log file, en este caso un log file de un
servidor Proxy con formato Extended Common Log Format (ECLF), identifica cada usuario
presente en el mismo y las transacciones realizadas por cada uno de ellos.

El objetivo del Preprocesador es obtener los palabras relevantes de las páginas de
contenido accedidas por los usuarios y de las páginas vecinas a éstas. Es decir, el
Preprocesador se encarga de preprocesar el texto de los documentos y transformarlo en una
forma estructurada para reducir la información del documento a una estructura tabular que
será luego categorizada semántica mente.

El objetivo del Categorizador es identificar conjuntos de palabras que ocurren juntas con
frecuencia en las páginas web accedidas por cada usuario y agrupar dichos conjuntos en
clusters de conceptos o tópicos utilizando una taxonomía jerárquica conceptual,
identificando de esta forma los tópicos que caracterizan a cada usuario.

5.2 Requerimientos del Sistema

Para el funcionamiento del sistema son necesarios los siguientes requisitos:

• Microprocesador Pentium 300MHz ó superior.

• 128 Mb de memoria RAM ó superior.

1Gb de espacio en disco rígido o superior.

Windows 2000.

Microsoft SQL Server 7.0.

Acceso al directorio donde se almacenan los log files del servidor Proxy.

Acceso a Internet.

5.3 Estructura de Directorios

El sistema arma automática mente una estructura de directorios para almacenar las páginas
que se analizan. Esta estructura de directorio se genera en el directorio del cual se toman
los log files del servidor proxy.

El directorio Paginas almacena la estructura de directorios correspondiente a cada uno de
los usuarios obtenidos de los log files analizados.

Veamos un ejemplo de la estructura de directorios que crea el sistema al obtener del log
file 2 usuarios.
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Figura 5.1: Ejemplo Estructura de Directorios de los Requerimientos de los Usuarios 1 y 2

Cada usuario tiene asignado un subdirectorio con el id del usuario en la base de datos, en
el ejemplo de la figura 5.1 son los subdirectorios 1 y 2. Cada uno de estos subdirectorios
pose un subdirectorio para cada requerimiento realizado por el usuario, que se identifica con
el id del requerimiento en la base de datos. En la figura 5.1 para el usuario 1 existen dos
subdirectorios de requerimientos: 24 y 25, Y para el usuario 2, el subdirectorio 32.

Todos los subdirectorios que representan requerimientos almacenan:

• un archivo html correspondiente al requerimiento obtenido vía ftp al cual se le han
eliminado los scripts y los comentarios. El nombre de este archivo es el id.html,
donde id es el identificador unívoco del requerimiento en la base de datos.

• los archivos html correspondientes a las búsquedas de los inlinks. El nombre de
estos archivos es: busquedaid_n.html, donde id es el id del requerimiento en la base
de datos y n es el contador de archivos de búsqueda. Cada archivo de búsqueda
posee 10 inlinks (los motores de búsqueda que utilizamos (Altavista y Google)
devuelven, por defecto, 10 links por consulta), por lo tanto si se analizaron esta
cantidad de inlinks y es necesario analizar más, necesitamos realizar otra búsqueda
y para no sobreescribir el archivo de búsqueda se utiliza el contador.

• Un archivo temporal:
./ id.txt, donde id es el identificador unívoco del requerimiento. Este archivo

almacena todas las palabras contenidas en el archivo html del requerimiento en
el orden en el que aparecen en él. Este archivo se utiliza para obtener las
categorías sintácticas asociadas a las palabras.

Estos subdirectorios, a su vez, contienen 2 subdirectorios:

• Inlinks: archivos html de los inlinks del requerimiento, de los inlinks de los inlinks y
los archivos de búsqueda para obtener los inlinks.

• Outlinks: archivos html de los outlinks del requerimiento y los outlinks de los
outlinks.
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5.4 Implementación del Depurador

Es importante realizar una primera aclaración: los lag files con formato Extended Common
Log Format que utilizamos en nuestra implementación son generados por el servidor proxy
de una empresa cuyos empleados acceden a Internet solamente a través de éste; por lo
tanto, en estos lag files se registran todos los requerimientos realizados por dichos usuarios.
Estos log files son el input del Depurador.

El Depurador efectúa una única pasada sobre cada lag file que encuentra en el directorio
de input especificado como parámetro del sistema. Esta pasada consiste en depurar las
entradas del lag file, almacenar las entradas válidas y los usuarios que las realizaron en una
base de datos.

Depurar las entradas del log file implica aplicar el proceso de Data Cleaning sobre cada
una de ellas. Durante este proceso, el Depurador analiza cada una de las entradas del lag
file, verificando si cumplen las condiciones necesarias para ser almacenadas en la base de
datos como requerimientos y usuarios. Las acciones realizadas para tomar estas decisiones
se detallan en el Proceso de Data Cleaning.

Durante el Proceso de Data Cleaning, el Depurador también realiza la identificación de los
usuarios que generaron las entradas, basándose en la definición 3.2 de transacción
enunciada en el capítulo 3. Esta definición surge como combinación del Modelo
Navegacional con Reference Length.

A continuación detallamos las acciones que se realizan en el proceso de depuración o
proceso de Data Cleaning sobre cada una de las entradas de los log files del servidor proxy
y luego presentamos el pseudo código correspondiente a este proceso.

5.4.1 Data Cleaning

El Depurador necesita determinar qué entradas del log son válidas para poder luego
almacenar en la base de datos estas entradas como requerimientos y usuarios. A
continuación listamos las reglas que utiliza para determinar que la entrada que esta
analizando es inválida.

,/ Entradas correspondientes a archivos de gráficos, sonido o video

Decidimos no analizar estas entradas porque consideramos que la información que
podemos obtener, por ejemplo el nombre del archivo que contiene la imagen, no
aporta información relevante para el análisis semántico.

,/ Entradas correspondientes a archivos con extensiones: ceb, js, vs, css

Estas entradas corresponden a archivos de scripts, archivos de configuración de
hojas de estilo, etc., los cuales no nos aportan nada a nuestra investigación.

,/ Entradas correspondientes a requerimientos fallidos

Determinar si una entrada corresponde o no a un requerimiento fallido, dependerá
del código de estado asociado a la entrada.

Consideramos que las entradas cuyo código de estado sea alguno de los siguientes,
son requerimientos fallidos.

206 - Requerimiento incompleto.

400 - Requerimiento incorrecto realizado por el cliente.

401 - Se requiere autorización para acceder al documento.

403 - El acceso al documento está prohibido.

404 - No se encuentra el documento.
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501 - El método GET o POST es incompleto .

../ Entradas cuya cantidad de campos no coincida con la cantidad total de campos del
formato de log file.

Sólo consideramos inválidas a aquellas entrada en las cuales los campos ausentes
sean relevantes para nuestro análisis. Tomamos esta decisión ya que no contamos
con información adicional para completar estos campos .

../ Entradas generadas por agentes automáticos como Web Spiders, indexadores,
chequeadores de links u otros agentes inteligentes.

Asumimos que al trabajar sobre un log file de un Proxy Server de una empresa, en el
cual se loguean los requerimientos realizados por los empleados de la empresa a
Internet, no existirán entradas correspondientes a agentes automáticos porque no
involucran la voluntad de los mismos, por lo tanto, el Depurador no verifica la
existencia de agentes automáticos .

../ Entradas correspondientes a FTP

Las entradas en las cuales el protocolo es ftp son consideradas inválidas .

../ Entradas generadas por el Proxy al cachear páginas

Las entradas del log file cuyos campos Ident o User Agent sean iguales a SYSTEM
o incluyan la palabra "proxy" serán consideradas inválidas porque dichas entradas
representan requerimientos realizados por el servidor proxy para el mantenimiento
de su cacheo

../ Entradas correspondientes a accesos internos de la empresa

Las entradas cuyo campo Request corresponda a alguna de las direcciones IP de la
empresa son consideradas inválidas porque sólo nos interesa analizar el
comportamiento de los usuarios en Internet y no en la intranet de la empresa .

../ Entradas con URLs no permitidas

Consideramos inválidas aquellas entradas cuyo campo Request corresponda una Url
que se encuentre en el archivo de Url's no permitidas (StopUrls.txt).Ej: url
correspondiente a un motor de búsqueda .

../ Entradas con URLs con palabras no permitidas

Las entradas cuyas URLs contengan alguna de las palabras del archivo
StopWordsInUrls.txt son consideradas inválidas. Ejemplo: mail.

5.4.2 Pseudo código del Proceso de Data Cleaning

El proceso de Data C1eaning es realizado por el algoritmo datacleaning que detallamos a
continuación.
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Veamos el pseudo código del algoritmo datac/eaningEntrada.

En la Figura 5.2 se observa un ejemplo de lag file antes de aplicarle el proceso de Data
Cleaning. En este trozo de lag file se registraron los requerimientos realizados por el usuario
krodriguez.

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 02:57:34, 1, - -, WMV.rrusi=ld.l1U, - 80, 150, 1645, 72, http,
http://WMV.rrusi=ld.nu/:in::Ex.html. -, Irff, 200, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 02:58:57, 1, -, -, WMV.rrusi=rld.l1U, - 80, 20, 1645, 79, http, -, -
http://WMV.rrusi=ld.nu/:i:rra:J=s/S..BICh.gif. -, Irff, 200, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:01:31, 1, -, -, WMV.rrusi=ld.l1U, - 80, 110, 1645, 74, http,
http://w.wv.rrusi=ld.nu/:i:rra:J=s/5.gif. -, Inet., 200, o
10.18.4.4, r:tXJViela, -, N, 23/12/2000, 03:05:36, 1, -, -, WMV.m::JlD.1P.o::m,- 80, 1382, 403, 166, http, -, -
http://w.wv.rr:grt:Up.=n;':i:rra:J=s/arrcwyellcw.gif, -, \Cacte, 304, o

10.18.4.4, r:tXJViela, -, N, 23/12/2000, 03:05:49, 1, -, -, WMV.rr:grc:up.o::m,-, 80, 1402, 1931, 144, http, -, -,
http://WMV.rr:grt:Up.=n;'nn_style.css, -, \Cacte, 304, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:06:26, 1, -, -, WMV.rrusi=rld.l1U, -, 80, 1362, 2742, 152, http, -, -
http://w.wv.rrusi=ld.nu/:i:rra:J=s/ /11.gif, -, \Cacte, 304, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:06:39, 1, -, -, WMV.rrp3d=livery.o::m,- 80, 1382, 1997, 154, http, -, -,
http://w.wv.rrp?d=livery.=n;.aJhnrrEn.¡.htm. -, \Cacte, 304, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:07:01, 1, -, -, WMV.rrp3d=livery.o::m,- 80, 1402, 372, 148, http, -, -
http://WMV.rrp?d=livery.=n;'art:er.gif, -, \Cac:±E, 304, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:07:22, 1, - -, WMV.rrp3d=livery.o::m,- 80, 1382, 1442, 146, http, -, -,
http://w.wv.rrp?d=livery.=n;'tfa::l=.gif, -, \Cacte, 304, o

10.18.4.1, krcdriq..ez, -, N, 23/12/2000, 03:07:58, 1, -, WMV.rrp3d=livery.o::m,- 80, 4336, 862, 146, http,
http://WMV.rrp?d=livery.=rv'hxd=.js, -, \Cacte, 304, o

Figura 5.2: Ejemplo Log File antes de aplicar el Proceso de Data Cleaning

Luego de aplicar el proceso de Data Cleaning se obtiene el siguiente log de entradas
inválidas (Figura 5.3).
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10.18.4.1, krr:driq..Ez, =, N, 23/12/2fXXJ, 02:58:57, 1, =, =, 1AWN.1TU3io..\odd.ru,- 80, 20, 1645, 79, htt:p, =, -

htt:p:/ /WMN.1TU3i=Jd.ru/:irrEg=s/saarch.gif, -, Iret, 200, °
10.18.4.1, krr:driq..Ez, =, N, 23/12/2000, 03:01:31, 1, =, =, WMN.1TU3i=Jd.ru, - 80, 110, 1645, 74, htt:p,
htt:p://WMN.1TU3i=Jd.ru/:irrEg=s/5.gif, -, Iret, 200, °
10.18.4.4, =iela, =, N, 23/12/2000, 03:05:36, 1, =, =, WMN.rrgra.p.=n, - 80, 1382, 403, 166, htt:p, =, -

htt:p:/ /WMN.rrgrup.crny':irrEg=s/ar::roN y=llON.gif, =, v::adE, 304, °
10.18.4.4, =iela, -, N, 23/12/2000, 03:05:49, 1, =, =, WMN.rrgro..p.=n, =, 80, 1402, 1931, 144, htt:p, -, =,

htt:p: / /WMN.rrgrup. crny'm_ style. CES, =, v::adE, 304, °
10.18.4.1, krr:driq..Ez, -, N, 23/12/2fXXJ, 03:06:26, 1, -, =, WMN.1TU3i=-Jd.ru, =, 80, 1362, 2742, 152, htt:p, -, -
htt:p:/ /WMN.1TU3i=Jd.ru/:irrEg=s/ /11.gif, =, v::adE, 304, °
10.18.4.1, krr:driq..Ez, =, N, 23/12/2fXXJ, 03:07:01, 1, =, =, WMN.rrp3cElive:ry.=n, -, 80, 1402, 372, 148, htt:p, -, -
htt:p:/ /WMN.np3dili.ve:ry.crny'c:ent:er.gif, =, v::adE, 304, °
10.18.4.1, krr:driq..Ez, -, N, 23/12/2000, 03:07:22, 1, - =, WAW.rrp3cElive:ry.=n, - 80, 1382, 1442, 146, htt:p,
htt:p:/ /WMN.np3dili.ve:ry.crny'tfa:e.gif, =, v::adE, 304, °
10.18.4.1, krr:driq..Ez, =, N, 23/12/2fXXJ, 03:07:58, 1, - =, WAW.rrp3cElive:ry.=n, -, 80, 4336, 862, 146, htt:p,
htt:p:/ /WMN.np3dili.ve:ry.~. js, -, v::adE, 304, °

Figura 5.3: Log file de entradas inválidas

Como puede observarse en la Figura 5.3, las entradas de este log file corresponden todas
las imágenes que componen las páginas a las cuales accedió el usuario. De este trozo de
lag se obtuvo un usuario (Tabla 5.1) y 2 requerimientos (Tablas 5.2 y 5.3) , los cuales se
muestran en las Figuras 5.1 a 5.3.

Id 2

Ident Krodriguez

Host 10.18.4.1

Fecha Proceso 23/12/2000 02:57:34

Tabla 5.1: Usuario obtenido del Lag File analizado

IdRequerimiento 3

FechaHora 23/12/2000 02:57:34

Request http://www.musicworid.nu/index.html

200Status

Tabla 5.2 : Primer requerimiento obtenido del Lag File analizado

Id Requerimiento 4

FechaHora 23/12/200003:06:39

Request tlttp://www.mp3de!ivery.com/alburnrnenu.htm

Status 200

Tabla 5.3: Segundo requerimiento obtenido del Lag File analizado
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Que se hayan obtenido dos requerimientos al aplicar el proceso de Data Cleaning al lag
file de la figura 5.2, no quiere decir que ambos sean analizados, ya que aún falta aplicar el
preprocesamiento en el cual el requerimiento puede ser descartado, por ejemplo, por
considerarse navegacional o por contener texto escrito en un idioma que no sea inglés.

5.5 Implementación del Preprocesador

Recordemos que el preprocesador se divide en 4 etapas:
• determinar si la página que está siendo analizada es Navegacional o de Contenido.
• obtener todas las palabras del documento html asociado a cada página de contenido

e inferir el idioma con el cual fue escrito el documento.
• obtener las páginas vecinas a las páginas de contenido en inglés, que también deben

estar en inglés.
• obtener las palabras relevantes de los documentos html de todas las páginas

obtenidas en la etapa anterior, según su ubicación en el documento y almacenarlas
en la base de datos para que sean analizadas por el Categorizador.

Veamos la implementación de cada una de estas etapas en detalle.

5.5.1 Distinción de Tipo de Página

Esta etapa consiste en establecer el tipo de las páginas accedidas por cada usuario según
sea de Contenido o Navegacional. Para ello se utiliza el concepto de transacción (Definición
3.2) junto con las dos condiciones introducidas con el método Reference Length [W15] en el
capítulo 3.
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5.5.2 Identificación de Idiomas

En esta etapa se recorren todas las páginas de contenido. Para cada una de ellas se obtiene
el archivo html vía ftp y se analiza el idioma correspondiente al texto contenido en dicho
archivo.

Para la identificación de idiomas el Preprocesador cuenta con un módulo de identificación
de idiomas que aplica la técnica de Categorización de Texto usando Estadísticas de
Frecuencias de Ngrams [W21, CT94, CAV94,W22] a un conjunto acotado de palabras
extraídas de las páginas. Esta técnica se detalla en el capítulo 3.

Para determinar el idioma de una página se obtienen las primeras 25 palabras del texto
contenido en los tags del archivo html que representa la página. Se toman luego las
primeras 10 palabras de longitud mayor a 2. Las cotas de palabras 25 y 10 se fijaron luego
de realizar varias pruebas.

Uno puede preguntarse porqué la longitud de las palabras tiene que ser mayor a 2.
Esto se debe a que si tomamos palabras de longitud 1 se analizarían las vocales, y la
frecuencia de aparición de éstas en el texto resulta muy alta; en este análisis las vocales no
aportan ninguna información para identificar el idioma ya que las mismas aparecen en la
mayoría de los idiomas. Con las palabras de longitud 2 sucede algo similar, por ejemplo la
palabra "No" puede pertenece a varios idiomas (inglés, español, etc).

Una vez seleccionadas las 10 palabras, el Preprocesador obtiene los ngrams
correspondientes a cada una de ellas, calcula la frecuencia de aparición de los ngrams en el
documento, ordena los ngrams de mayor a menor según su frecuencia y calcula el puntaje
de estos ngrams respecto a los 76 idiomas disponibles. El idioma que tenga menor puntaje
es el que corresponde a la página web que esta siendo analizada. Veamos el pseudo código
asociado a esta etapa.

Veamos el psedocódigo del método documentoEnlngles.
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Veamos el pseudo código de los métodos getNGrams y getPuntajeNGrams

Para finalizar con esta etapa presentamos el método getPuntajeNGrams.
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Ejemplo 5.1. Supongamos que de los tags del documento html que esta siendo analizado
se extraen las primeras 25 palabras y luego se obtienen de ellas las siguientes 5 palabras:
the, whale, and, have y about. De estas palabras obtenemos 90 ngrams, algunos ejemplos
de ellos son: abou, about, bout, h, ha, av, ve, e_, an, and, nd_, etc.

Luego se ordenan los ngrams según su frecuencia de aparición en el texto asociado al
documento html original. Los ngrams de mayor frecuencia son: e, a, t, o, n, h, e_, 1, t, U, d,
th, th, he, an, C, _w, _a, b, etc.

Se calcula el puntaje de estos ngrams buscándolos en los 76 archivos de perfiles de
idiomas, sumando el puntaje asociado a cada ngram en el archivo para obtener el puntaje
total correspondiente a cada perfil.

Cada línea de los archivos de perfiles de idiomas tienen el siguiente formato: Ngram-
Puntaje. Ver Anexo Ejemplo de archivo de Perfiles de Idioma. La tabla 5.4 ilustra el puntaje
obtenido

'.~.'.~.'.-.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.-.'.'.'.'.'.'.'.'.....•... ~.:.~.:.•...•...•...•.•. -;..-;:.:;:.:::.:.:.:.:.~ .......•... ~.:.~.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :::.:.:.:.:.:.:.~.:.'.:;:::.:::.:.:.:.:.:.;.

: Catalán • 55419

: Francés 53002

• Inglés 33021

: Español : 56496

Tabla 5.4: Ejemplo de Puntajes de Perfiles de Idiomas

Finalmente obtenemos el idioma con menor puntaje, que en este caso es Inglés.
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5.5.3 Obtención de Páginas Vecinas

Esta etapa consiste en recorrer las páginas de contenido en Inglés accedidas por cada uno
de los usuarios y obtener el conjunto de páginas apuntadas por cada página p con un
alcance de k niveles (parámetro del sistema ingresado por el usuaria) de profundidad,
excluyendo aquellas páginas que corresponden a:

• links navegacionales dentro del mismo sitio y aquellos que comienzan con
"mail"," #", "ftp","javascript:","/", " ../","./".

• links incluídos en el archivo de StopUrls

• links escritos en otro idioma que no sea inglés

• links que incluyen alguna palabra del archivo StopWordUrl

Es decir,

k

OutLink = U Links ,
'=1

donde Links¡ es el conjunto de páginas apuntadas por p , Linksz es el conjunto de paginas
apuntadas por las páginas de Link¿ y así sucesivamente. En general, el conjunto de páginas
Linki+l es apuntado por las páginas de Link¡ con 1:;; i :;; k, donde todas estas páginas cumplen
las condiciones enunciadas con anterioridad.

También se debe obtener un conjunto acotado de las páginas que apuntan a p con un
alcance de k niveles de profundidad, excluyendo aquellas páginas que cumplen las
condiciones anteriores. Es decir,

k

Inl.ink = U Links,
i==l

donde Links¡ es el conjunto de páginas que apuntan a p, unks, es el conjunto acotado de
páginas que apuntan a las páginas de Link1, y así sucesivamente. En general, el conjunto de
páginas Link¡+l apunta a las páginas de Link¡ con 1:;; i :;; k.

Tanto para los InLinks como para los OutLinks, antes de pasar de un nivel a otro se
analiza el idioma del documento html correspondiente a cada link obtenido y si el idioma no
es Inglés, se descarta el link.

Para obtener las páginas que apuntan a p, se envía la consulta link:p a un motor de
búsqueda, por ejemplo a Altavista y el motor devuelve un documento html con el resultado
de la búsqueda. El Preprocesador debe parsear este documento para obtener las urls que
apuntan a p. Después de realizar varias pruebas con Altavista, llegamos a la conclusión que
se deben obtener todos los tags href del documento Html que contengan el parámetro r
(parámetro de la url), el cual contiene una de las urls buscadas.

Por ejemplo, parte del documento devuelto por Altavista al buscar las páginas que
apuntan a~~_'''\!''':{_,º_C_._I.d_R_ª_,_ªJ:es el siguiente:

<b><ahref="/r?srpl"style="COLOR:black;TEXT-DECORATION'none"title="Submit web pages
with Express Inclusion">
We found 468 results:</b></a><br>
«a h r-ef e " / r?ck sm= 3 2e4 3d2 f &re f::2 00 8 0& -:'.~:-:-.:::~'.:.:p ~/ / ~'.f\~'v;..... ~':::.':'.:..~ :,:~'h~ .P.~':~t ~r: ":'-:/tjl-::~n':.t-:;::·:::,;.;: ;~' . ./ ~-::ov;,:-:.-:,.~;:::.:.:.::~'r..t;.

. ;-,t,"<,-" onMou-seOver="status=' http://www.anice.net.ar/themestart/government .html' ;
return true;">Theme Start: Government</a>
<br>Government Gobierno. add item. International / Internacional. Government /
Gobierno. National / Nacional. --&gt; Government / Gobierno Presidencia de
la ...«br»
<spanclass=x>URL: http://www.anice.net.ar/themestart/government.html
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<ahref= ••http://jump.altavista.com/trans.go?urltext=http://wwwanlce.net.ar/themesta
rt/government.html&language=es" class=x>Translate</a>
<br>
<ahref=''http://jump.altavista.com/more from site.go?q&stype=stext&Translate=on&sc=o
ff&q=link%3Awww.dc.uba.ar&si=7fe473c5301200- class=x>Additional relevant
pages from this site</a>&nbsp;
</span><br><br>
~~:~~;'~;'.~::~~;~~::~~~~~~~,~~~;'~~~080&;:,,~:;';,c,; / / ;~'J.~lü,o'''>;;é, cc-,,',/c-;c, ;.,::!c·~/C:~~'F'"'t·~~-..:~cÜ·

onMouseOver=''status='http://sg.dir.yahoo.com/Science/Computer Science/Courses/Cours
e_Information/' ; return true; ">Yahoo! - Science&gt; Computer
Science&gt;Courses&gt;Course Informatlon</a>

En este documento se han resaltado dos de las url's que apuntan a WW.W.,.g.~.,.\-.tºª..'.ª.r.
Si en vez de utilizar Alta vista usamos Google, debemos invocarlo de la siguiente manera:

http://www.google.comísearch7q::::www.dc.uba.ar, y para obtener los inlinks del documento
html devuelto al realizar la búsqueda, debemos tomar todos los tags href y excluir los que
contienen alguno de los siguientes substrings "a+tink:", "rhelp/", "Zseercti?", "reds/",
"rservices/", "rnews/", ',/Ianguage_tools?", "rebout": ya que representan links internos del
buscador.

Es importante aclarar que tanto con Altavista como con Google, se obtienen 10 URLs por
búsqueda, por lo tanto para pasar a la siguiente página resultado es necesario enviarle un
parámetro especial al motor de búsqueda.

Por ejemplo, para obtener 20 url's de paginas que apuntan a www.dc.uba.ar. el
Preprocesador deberá invocar al motor de búsqueda dos veces, de la siguiente forma:

• Para Alta vista :

v" http://www .aitavista.comícqi-bin/query7q::::¡¡nk: www.de.uba.ar

./ http://www.altavista.com/cqi-biniquerv7q=::!!nk: www.dc.uba.ar&stq ::::10

• Para Google:

v" http:í/www.gooqle.com/search7o=link:www.dc.uba.ar

./ .b.t.t.pjjW.WW.'.9ºº9.l~.'.(ºm!s.~.ªr.~.tJ.?q.=:.I.iD.l~.;.w.W.W,.¡j~.:.\.).Qª.,ªr.&.s.t.ªrt.==.J!~.

En todos lo casos, ya sea para obtener un InLink o un OutLink, el preprocesador debe
verificar si el documento html obtenido de Internet corresponde o no a un error. Al obtener
el archivo html utilizando el protocolo http, las primeras líneas del archivo tendrán un
header, cuya primer línea tiene la siguiente forma:

HTTP/Versión Status Descripción

donde Versión es el número de versión del protocolo, Status es el código resultado de la
obtención del archivo y Descripción es OK o una leyenda descriptiva del error ocurrido.

El preprocesador debe verificar que el campo Status de la primera línea del header sea
200 (ver Anexo Códigos de Estado del Protocolo Http). Esta verificación también debe
realizarse con los requerimientos realizados por los usuarios.

Finalmente, se obtiene el conjunto Q = InLínk u OutLínk. Veamos el pseudo código
asociado a esta etapa.
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El método ftplnLínksLínk hace lo mismo que el método ftplnLinks, sólo difiere en lo
siguiente:

~

indica la cantidad de

Igual que antes el método ftpOutLinksLink es similar al método ftpOutLínks sólo difieren
en los parámetros (uno trabaja con links y el otro con requerimientos) y en el chequeo de
niveles (CotaNive/es).

5.5.4 Representación de Páginas

Las páginas que pertenecen al conjuto Q obtenido en la sección anterior, se representan con
un conjunto de palabras relevantes, de ahora en más Ítems, que se obtienen del documento
html asociado a cada una de ellas.

Antes de realizar la selección de las palabras que se analizarán, se deben eliminar todos
los comentarios y scripts de diferentes lenguajes de programación que contenga el
documento html. Este preprocesamiento del documento se realiza para evitar obtener
palabras que no aporten información relevante para el análisis semántico.
Como mencionamos en el Capítulo 3, debemos establecer una prioridad a los tags. La figura
5.5 muestra los tags que consideramos que contienen información relevante para la
categorización semántica, ordenados de mayor a menor según su prioridad.
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Title

Metadata Keywords

Metadata Clasisfication

Metadata Description

Hl
H2

H3

Big

Strong

B

1

Em

Cite

Blockquote

H4

H5

Kbd

H6

A Title

Img Alt

Body

Cabecera de gran tamaño para indicar títulos en el documento

Título de la página. La mayoría de los buscadores utilizan las palabras que contiene
para clasificar la página.

Palabras clave que identifican a la página. Este tag es utilizado por algunos motores
de búsqueda y no todos los documentos las incluyen, depende del programador.

Palabras que clasifican la página. Este tag es utilizado por algunos motores de
búsqueda y no todas las páginas lo incluyen, depende del programador.

Palabras que describen el contenido de la página. Este tag es utilizado por algunos
motores de búsqueda y no todas las páginas lo incluyen, depende del programador

Cabecera de menor tamaño que la anterior utilizada para indicar títulos en el
documento

Palabras contenidas en cabeceras de menor tamaño que H2 utilizadas para indicar
títulos en el documento

Texto de similar tamaño que H3 pero no resaltado en negrita

El texto contenido en este tag se resalta en Negrita

Idem anterior

Texto resaltado en Cursiva

Texto en Cursiva, generalmente utilizado para citar un párrafo de otro autor

Texto en Cursiva, generalmente utilizado para citar un párrafo de otro autor

Texto de similar tamaño al anterior pero no en cursiva

Palabras contenidas en cabeceras de menor tamaño que H3 utilizadas para indicar
títulos en el documento

Palabras contenidas en cabeceras de menor tamaño que H4 utilizadas para indicar
títulos en el documento

Texto de similar tamaño al H5 pero de trazo más fino

Palabras contenidas en cabeceras de menor tamaño que H5 utilizadas para indicar
títulos en el documento

Descripción del link, aparece cuando se posiciona el mouse sobre el link

Descripción de la imagen, aparece cuando se posiciona el mouse sobre la imagen

Palabras en el cuerpo del documento

Tabla 5.5: Tags Html ordenados por prioridad de mayor a menor

Para un mayor detalle del resultado final de dichos tags ver el Anexo Ejemplos Tags
Html.

Es evidente que no podemos tomar todas las palabras contenidas en un documento html,
porque podríamos obtener muchísimas palabras por cada documento y por consiguiente la
categorización demandaría demasiado tiempo. Por tal razón decidimos agregar un
parámetro al sistema, el cual servirá de cota para la cantidad de palabras que representarán
a los requerimientos y links.

Antes de obtener esta cantidad de palabras debemos analizar con algún criterio todas las
palabras obtenidas para determinar cuales son las mejores para representar la página. El
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criterio de selección que utilizamos depende de la prioridad del tag que contiene a la
palabra y en el caso particular del tag Body, una vez obtenidas todas las palabras que sólo
están contenidas en este tag, las ordenamos según su frecuencia de aparición.

Además las palabras seleccionadas tienen que cumplir las siguientes condiciones:

y" Los caracteres que componen las palabras deben ser Alfabéticos, es decir se
descartan las palabras con caracteres especiales (",$, %,&,/#,etc.) o caracteres
numéricos.

y" Si alguna de las palabras contiene un carácter especial al comienzo o al final, se
elimina dicho carácter y se procesa nuevamente.

Decidimos invertir tiempo en este punto para no descartar palabras de tags de alta
prioridad, por el simple hecho de que comiencen o finalicen con un carácter especial.
Por ejemplo, si en el tag Title aparece la palabra "vvhe!e," si no hiciesemos este paso
las descartaríamos porque finaliza con coma.

y" Las palabras seleccionadas deben ser sustantivos (part of speech) [W31]

y" Las palabras seleccionadas no deben pertenecer al archivo StopWords [W29] (ver
Anexo StopWords).

y" Si alguna palabra no pertenece al archivo StopWords [W29], se le aplicará la técnica
Lemmatiser para obtener el lema de la palabra y se procederá a analizarlo.

y" Las palabras seleccionadas no deben ser Nombres Propios. Contamos con un archivo
importado en una tabla de la base de datos que contiene un listado de Nombres
Propios.

y" Finalmente, las palabras seleccionadas deben estar presentes en la base de datos
jerárquica WordNet [W30], ya que esta se utilizará para obtener tópicos más
generales en la categorización.

Por último las palabras seleccionadas con los criterios mencionados con anterioridad se
almacenan en la base de datos para su posterior análisis semántico.

Veamos el pseudo código asociado a esta etapa.
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Recordemos que WordNet [W30] es una base de datos semántica jerárquica compuesta
por synsets (conjuntos de sinónimos), por lo tanto verificar la existencia de un ítem en ella
consiste en hallar al menos un synset que contenga al ítem que esta siendo analizado.
Ejemplos de synsets pueden encontrarse más adelante en la implementación del
Categorizador.

Ejemplo 5.2. La Figura 5.4 muestra el código Html correspondiente a la urlwww. whale-
web.com.
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<!DOCTYPE HTML PUBLlC "-//W3C//DTD HTML 4.0 Transitional//EN">
<HTML>

<HEAD>
<TlTLE>Whale Web</TlTLE>
<META content="text/htrnl; charset=windows-1252"

http-equiv=Content- Type>
<META content="MSHTML 5.00.3315.2870" name=GENERATOR>

</HEAD>
<BODY aLink=#8fb4dd bgCo1or=#000072 link=#8fb4dd text=#000072 vLink=#8fb4dd>

<MAP name=mainpage><AREA coords=3,23,83,53 href=''http://
www.whale-web.com/si teinfo. htrnl" shape=RECT>

<AREA coords=3,53,83,80 href=''http://
forums .wha1e-web. com/post1ist. php?Cat=&amp; Boar-d e n.ews" shape=RECT>

</MAP>
<MAP name=ring>

<AREA coords=21,27,75,44
href=''http://www.webring.org/cgi-bin/webring?ring=tursiops&amp;id=26&amp;prev"

shape=RECT>
<AREA coords=83,27,123,44
href= ''http://www.webring. org/ cgi -bin/webring?ring=tursiops&amp; id=2 6&amp ;next5"
shape=RECT>

<AREA coords=132,27,161,44 href=''http://www.tursiops.org/ring.htrnl''
shape=RECT><AREA coords=167,27,201,44
href=''http://www.webring.org/cgi-bin/webring?ring=tursiops&amp;id=26&amp;next"
shape=RECT></MAP>

<CENTER>
<TABLE border=O borderColor=#000072 cellPadding=O cellSpacing=O width="100%">

<TBODY>
<TR>

<TD bgColor=#4c72bb width=141><lMG alt="Sumar! =)"
src="Whale Web arch~vos/sumar-top.jpg"></TD>

<TD bgColor=#4c72bb><lMG alt="Whale Web Header"
src="Whale Web archivos/ww-head.jpg"></TD>

<TD align=right bgColor=#4c72bb><lMG align=right alt=Menu border=O
src» "Whale Web archi vos/ma~n- top. Jpg" useMap=#ma~npage></TD></TR>

<TR>
<TD align=middle bgColor=#4c72bb vAlign=top>

<CENTER><P>&nbsp;
<P><FONT color=#000072 face=lIcomic sans, conde sans ros" size=-l><A
href= ••http://www.whale-web.com/finna.htrnl ••target=top>In Memory of
Finna</A></FONT></CENTER>
<P><P><l>From space, the planet is blue. From space, the planet is the
territory, not of humans, but of the whale.<BR>-Heathcote Williams</l>
<UL></UL></TD>

<TD bgColor=#8fb4dd colSpan=2 width="100%"><FONT
face="comic sans, come sans rosll size=-l>

<p><p>

<TABLE border=O><TBODY>
<TR>

<TD>&nbsp;<A href= ••http://www.whale-web.com/whales/index.htrnl ••><lMG
border=O height=86 src="Whale Web archivos/whales-main.jpg"
width=213></A> </TD>

<TD><FONT face=lIcomic sans, comic sans ros" size=-l>Many have been
hunted ta near extinction - sorne may never recover. Only recently
have we learned more about the largest animal to have ever lived, or
about the whale that composes songs year after year.</FONT></TD></TR>

<TR>
<TD>&nbsp;<A

href= ••http://www.whale-web.com/dolphins/index.htrnl ••><lMG border=O
height=86 src="Whale Web_archivos/dolphins-main.jpg" width=232></A>

</TD>
<TD><FONT face="comic sans, come sans ros" size=-l>We've been entranced

for by the bottlenose's and ln of the largest dolphin
- orca - the top predator of the ocean that is
<A href= ••http://www.whale-web.com/porpoises/index.htrnl ••><lMG border=O
height=86 src="Whale Web_archivos/porpoises-main.jpg" width=256></A>

</TD>
<TD><FONT face=lIcomic sans, comic sans ros" size=-l>The smallest

family, these shy and retiring cetaceans are often overlooked. Dive
into their world to learn more about them.</FONT></TD></TR>
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<TR>
<TD>&nbsp;<A href= ••http://www.whale-web.com/resources/index.html ••><IMG
border=O height=86 src="Whale Web_archivos/resources-main.jpg"
width=268></A>

</TD>
<TD><FONT face="comic sans, camie sans ros" size=-l>Learn more about

cetaceans in general with videos, frequently asked questions,
scientific classifications, myths and legends, and careers wlth
marine mammals.</FONT> </TD></TR>

<TR>
<TD>&nbsp;<A href=''http://forums.whale-web.com/''><IMG border=O

src="Whale Web_archivos/forum-main.jpg"></A> </TD>
<TD><FONT face=lIcomic sans, camie sans msll size=-l>Talk and discuss

cetaceans with others on the Whale Web forums!</FONT></TD></TR>
<TR>

<TD>&nbsp; <A href= u http://www.whale-web.com/store .html" ><IMG
border=O height=86 src="Whale Web_archivos/store-main.jpg"
width=190></A> </TD>

<TD><FONT face=lIcornic sans, come sans rosll size=-l>Help liS keep chis
si te going by buying a fantastic book, video, or CD featuring
cetaceans! We have read or thoroughly examined every ene of these
products and own most of them. We'll give you our reviews so you
know you're getting SOme of the best items available.</FONT></TD></TR>

<TR>
<TD>&nbsp;<A href= ••http://www.whale-web.com/guestbook/guestbook.html ••><IMG

border=O src="Whale Web_archivos/logbook-main.jpg"></A> </TD>
<TD><FONT face="comic sans, come sans ros" size=-l>Sign our logbook

and let us know what you thought of your whale
watch!</FONT></TD></TR></TBODY></TABLE>

<CENTER>
<P><IMG border=O src="Whale Web_archivos/ring.jpg" useMap=#ring>
<P><FONT face="conU.c sans, comie sans msll>You are whale watcher number
<IMG src=IIWhale Web_archivos/Count.gif"> since June 15th,
2000 I </FONT></CENTER><P>&nbsp; </FONT></P></TD></TR></TBODY>

</TABLE></CENTER>
<P><FONT color=#8fh4dd face=lIcornic sans, comic sans ros" size=-2>last updated
2/S/01<BR>Whale Web copyright 1996-2000<BR><A
href="mailto:kasatka@Whale-web.com">kasatka@whale-web.com</A><BR><A
href="mailto:keet@Whale-web.com">keet@whale-web.com</A><BR></FONT></P>
</BODY>
</HTML>

Supongamos que ejecutamos el Preprocesador seteando el parámetro que especifica la
cantidad de palabras por página en 30 y que obtuvimos los siguientes items: WHALE,
CETACEANS, SPACE, PLANET, LARGE, YEAR, LEARN, MEMORY, FINNA, TERRITORY, HUMAN,
EXTINCTION, ANIMAL, COMPOSE, ENTRANCE, SMILE, STAND, AWE, DOLPHIN, TOP, OCEAN,
MAN, SMALL, SHY, RETIRE, OVERLOOK, VIDEO, QUESTION, CLASSIFICATION y MYTH. El
ítem WHALE lo obtuvimos del tag Title y los demás ítems del tag Body, luego de ordenar
todos sus ítems según la frecuencia de aparición de los mismos en el texto.

Figura 5.4: Código Html correspondiente a la url \lÜ'/W. villale-welJ.com

5.6 Implementación del Categorizador

El Categorizador realiza el proceso de análisis por cada usuario y al igual que el
Preprocesador, también decidimos separarlo en diferentes etapas: Generación de Itemsets
Frecuentes, Clustering de Itemsets Frecuentes, Selección del Tópico de Mayor Bondad y
Mapeo Tópicos-Usuarios,

En la primer etapa se obtienen todos los conjuntos de palabras frecuentes de las páginas
web accedidas por el usuario y sus vecindades, utilizando el algoritmo Apriori de Association
Rules [AS94]. En la etapa siguiente, se obtienen los grupos o clusters de conjuntos de
palabras frecuentes empleando un algoritmo de Clustering Conceptual del tipo Jerárquico y
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usuario por separado. El pseudo código

5.6.1 Generación de Itemsets Frecuentes

En esta etapa se obtienen los conjuntos de palabras (ítems) que ocurren juntas con cierta
frecuencia, llamados itemsets frecuentes en el conjunto de páginas web formado por el
requerimiento en análisis y la vecindad definida para dicho requerimiento.

La frecuencia de ocurrencia de un itemset es variable y se determina a través de un
parámetro del sistema (Soporte de Association Rules). Para obtener los itemsets frecuentes
invocamos al al oritmo A riori AS94 .

El algoritmo Apriori invocado en este método, genera los candidatos de itemsets
frecuentes en cada paso usando los itemsets frecuentes encontrados en el paso anterior. La
intuición básica es que cualquier subconjunto de un itemset frecuente debe ser frecuente.
Veamos el pseudo código correspondiente a este algoritmo.
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Inicialmente, el algoritmo genera un itemset candidato a ser itemset frecuente por cada
ítem frecuente en la vecindad del requerimiento r. Luego entra en un ciclo que se ejecuta
mientras existan candidatos a evaluar, en el cual se calcula el soporte de cada candidato y
se definen como itemsets frecuentes aquellos que verifican el soporte mínimo s, y a partir
de estos itemsets frecuentes obtenidos se generan los nuevos candidatos.

Para implementar este algoritmo
denominada hash-tree para tratar en
hallados en cada pasada del algoritmo.

utilizamos una estructura de datos compleja
memoria los candidatos y los itemsets frecuentes

5.6.2 Clustering de Itemsets Frecuentes

Una vez obtenidos los itemsets frecuentes, en esta etapa se generan los grupos o clusters
de itemsets frecuentes similares según la medida de similaridad definida en términos de
cantidad de palabras y relaciones semánticas entre las mismas en el capitulo 3.

Es aquí donde se utiliza la jerarquía de conceptos Wordnet para agrupar aquellos
itemsets frecuentes que tienen una misma conceptualización, es decir que tienen conceptos
en común. De esta manera, se agrupan juntos aquellos itemsets frecuentes que son más
similares en términos de cantidad de palabras y relaciones semánticas entre las mismas,
formando clusters de itemsets frecuentes "cotiesivos", dejando de lado aquellos itemsets
frecuentes aislados.

Cada cluster queda determinado por un conjunto de tópicos que conceptualizan a los
itemsets frecuentes que pertenecen al cluster. Una vez obtenidos los clusters de itemsets
frecuentes de todos los requerimientos del usuario en análisis, se aplica nuevamente el
algoritmo de clustering, sobre los clusters obtenidos, para generar una abstracción aún
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mayor en el nivel de conceptualización de tópicos. Veamos el pseudocódigo asociado a esta
etapa.

5.6.3 Obtención de Tópicos

Para agrupar los itemsets frecuentes en clusters, utilizamos el algoritmo getTopics. Este
algoritmo devuelve los padres en común más bajos en la jerarquía de WordNet [W30] de los
synsets que representan a los ítems recibidos como parámetro. El algoritmo que utilizamos
en este proyecto surge del algoritmo de conteo de conceptos de la tesis "Robust Automated
Topic Identification'1LIN97] . Veamos su pseudocódigo.

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

81/181



SWMiner - Capítulo 5: Implementación

Como vimos en el Capitulo 3, la mínima unidad utilizada por WordNet [W30] son los
synsets o conjuntos de sinónimos. Cada synset posee un identificador unívoco (offset), el
conjunto de palabras que lo componen y una descripción.

Supongamos que ejecutamos el algoritmo con los siguientes parámetros: Rt = 0.68 05
= 6 Y {pear, apple}. El primer paso del algoritmo es hallar los synsets que representan a
cada uno de los ítems recibidos como parámetro, invocando al método get5ynsets. Por
ejemplo, al invocar a este método con los ítems Apple y Pear se obtienen:

• Dos synsets para Apple:

Universidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

82/181



SWMiner - Capítulo 5: Implementación

./ Synset con offset 05775435 compuesto únicamente por la palabra Apple y cuya
descripción es "fruit with red or yellow or green skin and sweet to tart crisp
whitish ttesh" .

./ Synset con offset 08933828 compuesto por las siguientes palabras: Apple,
Orchad apple tree y Malus pumila y cuya descripción es "native Eurasian tree
widely cultivated in many varieties for its firm rounded edible truits"

• Dos synsets para Pear:

./ Synset con offset 05803355 compuesto únicamente por la palabra Pear y cuya
descripción es "sweet juicy gritty-textured fruit available in many verieties" .

../ Synset con offset 08951407 compuesto por las palabras: Pear, Pear tree y Pirus
communis y cuya descripción es "Old World tree having sweet gritty-textured
juicy fruit; widely cultivated in many verieties"

El segundo paso del algoritmo es obtener todos los synsets padres de los synsets
obtenidos en el paso anterior. Este paso lo realiza el método propagateParents y si lo
invocamos con los 4 synsets del ejemplo anterior obtenemos la siguiente jerarquía de
synsets (Figura 5.5).

Entity, Something-.--.--m-----------.- ...r __mm •••• __ mm __ .

.......m.L ... .. _ - - - - - --~

~ [~~-~;,~t:¿;¡;;~~l
__.__..__ m L.__. .__ uu __ __. L . ..u

Life Form

Sustance, Matter Natural Object

.:·:::·::···· ..:: .... ··::::1:··:::::: .... --. .•••.
~Food, Nutrient ;

"""""""""'" ".1.':.:' •••••'.".'.'.".".'
: Foodstuff, FoodProduct ;

•••••••••:.::::::.1••

. .--..·..·..1 .,..;
Plant Part

•....:.'.".'.'.'.'.' .•.•.'•.'.'."":'.'.'.:'. ".

Plant Organ....--------••••••::.:..•..1 ::.........••••:
: Reproductive Structure :·.r ••:.::u ... u.u.:

,
Produce, Green goods

Fruit......... u··ruu ...

Fruit Tree

uuu::.:·o1 uuuu.um.u..l.
Edita bIe ~~UI '. ] i p~rll~··.········-·.]

u.ul.. --
uuu .... u...l,-.,.,,---·-uu-uu-uu:-:-c:.,'==:u.-uu"""'.::.=..·.~:.,::.L:uuuuuuuu .

. Apple ¡. Pear
: Synset 0577~~~~¡ : Synset 05803355 :

·····················r

.....................l.....
Pear :

Synset 08951407 ;
Apple Tree

uuuuu __uu.I
, Apple
: Synset 08933828 ;
: __ :

Figura 5.5: Jerarquía de Synsets para Apple y Pear

El siguiente paso del algoritmo es procesar todos los synsets obtenidos, para ello debe
calcular el peso y la proporción de cada uno de los synsets. El cálculo del peso lo realiza el
método propagateWeight y se basa en la Definición 3.6 y el cálculo de la proporción lo
realiza el método calculateRatio, que se basa en la Definición 3.5.
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Veamos el código del método computeRatio que se aplica a todos los synsets obtenidos.
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Entity, Something P=2, R= 0.5, 0=0, m mmc .
........•...•.•.•.•.•.•.•.•. ..1................................ •.................•.•...•.... ..1..........•...•.•.•............

Life Form : Object, Phisical object : P=2, R= 1,0=1

P= 2 R;~··l···D:·l···..·vr···..w.w .•.•• v.v. : •••••••••••••••••••••••••••••• 1..·.·:············.._········[····.:~:.:.:~:.:..:..~~~~.:.::..J. ....

' r·....:·········~·I~·~·~:··~i~·~·~···············: Sustance, Matter : I N~.~~.~.~I.?.~J:~:~~·::·:·::·:..~

P= 2, R~ ..·í·,.·.0.~~.2·__.·.·~·r··.····. '.·~.·__.··.··.·.·.···~.·.·~.··.··.·.·.·.·.·r.·.·.·~.·~..~, ~.~ .. 1, o = 2 1 ~=..~.:..~.=...1.~~ = 2

: Vascular Form Food, Nutrient Plant Part ~: . ,·······.." ....····..···...."r·..F;;;;·2····R.-·;;;··f.. 0 ~·3········..···..·..·..·····I···p·;·i···R;;;--·(..b= 3P~2,R~f,'5:¿:dr;,;~, ' , , ,
P~ 2, ~:"D~4]: [c¿Od,~Uf~F[o~~p¡tr]D~i~'a~tI'~a;~~_:llD ~4

Tree Produce, Green goods , i Reproductive Structure i
P= 2, ~·;;;··1;··D~·5·····..I······ P~·2;··R:;;..i:··0= 5 : ·:··· ..··..············I······p;;;·i···R;;;..i) 0=5

" ••• 0_' ••••••••••••••••••••••••••••••••••• ,....... : •••••••••••••••••••••• o ••••••••••••••••• ~ ••••••••• ; t

: Angiospermus Tree : : Fruit :P=2, R= 1
P= 2 'P;;;·2·;--R:..iT6;;;·6·· ..··..·····.:

,
'· ..· · · ··..r·····..·m ••••••••••• "IO= 6

~~.~ ~.~.~.........•.....................•. ~ ...............•................ . ~...•...•.....•.•.•.......•.•...... _ ;
R= 0.5 Fruit Tree ' Editable Fruit Pome:

rm~..:.~.mm...L.·.·:·:·:·:·.~:·:::·::.·r·,·:·.:.~.·:·:::~.·:·..L :.~.2,:: ..~:.~~.:I~..~·:.·:~::;;.:·,T.·:·:···:·.·.·:vo:-:::·:::.L::~:··~~~~~::'~c:;:..O:5:·D·:v;
i Pear : ¡ Apple Tree i Apple ¡ i Pear ip=l, R= 1,
1 Synset 08951407: ¡ i Synset 05775435 ¡ : Synset 05803355 ;0=7 ú 8

·p·~·i;··R·~···1·;···"D·~·8········:~~ 1 ;··R·~··ir"D·~·8··········.. P~ i.R="1',"'0 ~'7"¿"8' ....~ E~~·~·~·~·~~~·:······~··~··~·~·~'o

r········· ¡ R - PROPORCIÓN
¡ Apple ¡~ ~P= 1, R= 1, 0=9 ¡ Synset 08933828 ¡ O - PROFUNIDAO
~ •••.•.••••••.•.•• _ •••• _ ••••• _ ••••.•• __ •••••••••••.•.• H .• )

Figura 5.6: Cálculo del Peso, Proporción y Profundidad de los nodos
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Veamos el valor del peso, la profundidad y la proporción de los nodos (synsets) de la
jerarquía de la Figura 5.6.

El siguiente paso del algoritmo getTopies es invocar al método getNodosTop para obtener
los nodos o synsets más arriba en la jerarquía actual. En el caso particular del ejemplo de la
figura 5.6, se obtiene en la primera pasada el synset Entity.

Luego como el synset Entity tiene peso (2) y profundidad (O) , el algoritmo obtiene sus
hijos directos (Life Form, Objeet y Phisieal Objeet) y continua ejecutándose. Finalmente el
resultado del algoritmo es la lista fiList con los siguientes synsets: Fruit Tree y Fruit.

Si observamos la Figura 5.6, vemos que estos synsets no son los padres en común más
bajos de la jerarquía para Apple y Pear. La razón por la cual no se obtuvieron está
relacionada con los parámetros con los cuales invocamos al algoritmo (Rt = 0.68 Y Os = 6),
si volvemos a ejecutar el algoritmo con Rt = 0.68 Y 05 = 7, obtendremos los siguientes
synsets: Fruit Tree y Pome, que sí son los padres más bajos en la jerarquía.

En nuestro proyecto necesitamos obtener siempre los padres más bajos de la jerarquía,
aca surge la primer modificación que realizamos al algoritmo. Nuestra modificación consiste
en obtener la máxima profundidad (MaxOepth) de la jerarquía relacionada a los items
actuales, en este caso sería 10 (nodo de Apple, Figura 5.6) e invocar recursivamente al
algoritmo incrementando en cada llamada la profundidad en 1 hasta obtener los padres en
común más bajos en la jerarquia, teniendo en cuenta en cada llamada que la profundidad
sea menor MaxOepth - 1.

Después de realizar esta modificación, ejecutamos nuestro algoritmo getTopies con
Rt=0.68 y 05=2 Y obtuvimos Fruit Tree y Pome y con el algoritmo original de la tesis
"Robust Automated Topie Identifieation'1LIN97] obtuvimos: Fruit y Fruit Tree.

Otra de las modificaciones que realizamos al algoritmo esta relacionado con Clustering. El
primer paso del algoritmo de Clustering es generar un cluster con cada uno de los itemsets
obtenidos con el algoritmo de Association Rules y obtener los tópicos relacionados a cada
uno de los itemsets con el algoritmo getTopies. Si se invoca al algoritmo original con un solo
item, éste no devolverá nada ya que su función es devolver los padres en común más bajos
de la jerarquía de un conjunto de ítems. Para nuestro propósito específico necesitamos
obtener la lista de tópicos que representan a este ítem, por lo tanto modificamos nuestro
algoritmo getTopies para que devuelva la lista de synsets que contienen al item.

Por ejemplo, si invocamos al algoritmo original con Apple la lista de tópicos resultante
estará vacía y si invocamos a nuestro algoritmo obtendremos los synsets que contienen al
item Apple:

~ Synset con offset 05775435 compuesto únicamente por la palabra Apple .

~ Synset con offset 08933828 compuesto por las siguientes palabras: Apple,
Orehad apple tree y Malus pumila

Otro caso particular que detectamos en el cual el algoritmo original de la tesis "Robust
Automated Topie Identifieation'1LIN97] obtiene una lista de tópicos vacía es cuando se lo
invoca con items de una misma rama. Por ejemplo, si invocamos a este algoritmo con
Rt = 0.68, Os = 7 Y {tree, woody plant} obtendremos una lista vacía.

Para resolver este problema decidimos agregar otro algoritmo que sólo se ejecute cuando
nuestro algorimo devuelva una lista de tópicos vacía. Este nuevo algoritmo verifica si existe
una relación padre-hijo, entre los items que está analizando y en caso de existir devuelve el
hijo, ya que consideramos que es más específico que el padre (generalización de sus hijos).

Continuando con el ejemplo anterior, nuestro nuevo algoritmo devuelve una lista
conteniendo al synset Tree. En este ejemplo invocamos a nuestro algoritmo con 2 items.
Veamos que sucede cuando lo invocamos con más de 2 elementos de una misma rama, por
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obtenemos una lista con un

En el algoritmo resaltamos las modificaciones que incorporamos respecto del algoritmo
original de la tesis "Robust Automated Topie Identifieation'1LIN97].
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Como mencionamos antes, agregamos un nuevo algoritmo al que denominamos
choiceTopics, este algorimto obtiene los tópicos correspondientes a varios tems ubicados en
la misma rama de la jerarquía de WordNet [W30] y lo invocamos en el algoritmo de
C/ustering para calcular la similaridad entre los ítems de 2 itemsets.

C/usterer. Veamos primero el

Veamos como se calcula la similaridad semántica entre dos clusters.
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Este método invoca al método computeItemsetsSímílaríty que calcula la similaridad
semántica entre los itemsets que componen los clusters basándose en la similaridad
semántica de los ítems que componen los itemsets y generalizando estos ítems con el
algoritmo getTopícs.

Las fórmulas implementadas para calcular las similaridades semánticas entre clusters,
itemsets e ítems corresponden a las Definiciones 3.7,3.8 Y 3.9.

La similaridad de palabras entres dos itemsets se calcula de la siguiente manera:
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El método computeClustersWeíght que calcula el peso de todos los clusters obtenidos
para el usuario utiliza la Definición 3.10 del capítulo 3.

El peso de los clusters se emplea para asignar pesos a las distintas categorías resultantes
para el usuario en análisis. Un cluster con peso alto significa que una gran cantidad de las
páginas accedidas por el usuario caen en él, lo cual nos da la pauta de que la categoría
resultante de dicho cluster tiene mucho peso en el perfil del usuario.

5.6.4 Selección del tópico de mayor Bondad
Por cada cluster resultante de la etapa anterior se establece cuál es el tópico, entre todos
los tópicos que caracterizan al cluster, que mejor lo describe. Para ello implementamos un
algoritmo que calcula la bondad de un tópico para un cluster y seleccionamos aquel tópico
con mayor bondad.

El algoritmo computeBondad utiliza las definiciones de frecuencia de un tópico en un
cluster (Definición 3.11), frecuencia relativa de un tópico en un cluster (Definición 3.12) y
bondad de un tópico en un cluster (Definición 3.13).
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El método computeBondad hace uso de la función sumatoriaFrecuenciasRelativas que
acumula la frecuencia relativa del tópico recibido por parámetro en el resto de los clusters.
Veamos el pseudocódigo del cálculo de la frecuencia -relativa de un tópico en un cluster.
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Ejemplo 5.3. Supongamos que los tópicos del cluster c compuesto por los itemsets
II={Apple} y 12={Pear} son tl=Fruit Tree y t2=Pome (ver figura 5.6).
computeBondad(c) = max{ (fR(cJl) * (fR(t1) /sFR(c,t1))), (fR(c,t2) * (fR(c,t2) / sFR(c,t2))) } =

= max{l, 1} = 1

con fR = frecuenciaRelativa y sFR = sumatoriaFrecuenciasRelativas.

Tanto t¡ como t2 son buenos descriptores del cluster c. Esto se debe a que los tópicos del
cluster verifican ser padres de todos los ítems que componen al cluster.

5.6.5 Mapeo Tópicos-Usuarios

En función de los clusters y tópicos obtenidos en la etapa anterior, cada uno de los tópicos
que caracteriza un cluster define una categoría del usuario en análisis. El peso de dicha
categoría se establece en función del peso del tópico correspondiente. En esta etapa se
actualiza la base de datos almacenando las categorías resultantes para cada usuario en
análisis, cada una con su respectivo peso.

El mapeo de usuarios consiste en asignar a los usuarios los tópicos que describen a los
clusters obtenidos a partir de los requerimientos de cada uno de ellos.

5.7 Resumen

En este capítulo detallamos como fue implementada cada una de las diferentes etapas de
SWMiner, presentamos el pseudo código asociado a cada una de ellas y describimos nuestro
algoritmo de obtención de tópicos (getTopic - Modificado) especificando las diferencias de
éste con el algorimo getTopíc de la tesis Robust Automated Topic Identification [LIN97].
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CAPITU LO 6: Experi mentación
6.1 Introducción

En el presente capítulo detallamos los experimentos realizados con SWMiner, mostramos los
resultados obtenidos en cada una de las etapas y los comparamos con los resultados
obtenidos con TOPIC [W36], con el Directorio Google [W37, W38] y con una categorización
realizada a mano.

6.2 Experimentación

Para cada uno de los logs con los cuales realizamos los experimentos, se efectuó un
seguimiento de todos los requerimientos obtenidos en la etapa de depuración, así como
también de todos los IN y OUT links obtenidos en las vecindades de los requerimientos.
Luego se evaluó la performance y eficacia de las siguientes etapas del sistema:

• Identificación de Idiomas
• Part of Speech
• Lemmatiser
• Clustering e Identificación de Tópicos

Se compararon los resultados obtenidos con SWMiner contra los resultados obtenidos con
TOPIC [W36], con el Directorio Google [W37, W38] y con una categorización realizada a
mano.

6.2.1 Identificación de Idiomas

Para medir la performance del algoritmo de identificación de idiomas de Cavnar y Trenkle
[W21, CT94, CAV94, W22], utilizamos la Definición 3.18 [Hits, Misses y Mistakes para
Identificación de Idiomas].

Comparamos el idioma obtenido por el algoritmo para cada una de las páginas analizadas
contra el idioma real de las mismas. El conjunto de páginas analizadas en cada experimento
corresponde al conjunto formado por todos los requerimientos junto con todos los IN y OUT
links en la vecindad de los mismos.

6.2.2 Part Of Speech

Para medir la performance del algoritmo de Part Of Speech [W31, W32], utilizamos la
Definición 3.20 [Hits, Misses y Mistakes para Part Of Speech].

Tomamos un requerimiento en forma aleatoria de entre todos los requerimientos de cada
lag con su vecindad de IN y OUT links completa; y por cada página correspondiente,
analizamos las primeras 100 palabras extraídas en la etapa de preprocesamiento de
documentos web, comparando los sustantivos identificados por el algoritmo contra los
sustantivos identificados manualmente.

6.2.3 Lemmatiser

Para verificar la performance del algoritmo de Lemmatiser [W26, W27, W28], utilizamos la
definición 3.19 [Hits, Misses y Mistakes para Lemmatiser].

Analizamos todos los sustantivos extraídos de cada una de las páginas involucradas en la
evaluación de Part of Speech, y comparamos los lemas obtenidos por el algoritmo de
Lemmatiser contra los lemas identificados manualmente.
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6.2.4 Clustering e Identificación de Tópicos

Para cada una de las páginas involucradas en el análisis de un log se extrae una cantidad X
de palabras (entre todos los sustantivos identificados anteriormente) de los tags Html
considerados con mayor peso, las cuales representan a la página. X es configurable, ya que
es uno de los parámetros del SWMiner.

Cabe aclarar que no siempre se obtiene la cantidad especificada X de palabras por
páginas ya que muchas de las palabras son descartadas por no ser consideradas sustantivos
por el algoritmo de Part Of Speech o por ser palabras de la lista de Stopwords o por no
existir en WordNet. Es muy importante la existencia en WordNet de las palabras con las
cuales se trabaja, ya que SWMiner utiliza esta jerarquía semántica para obtener los tópicos
que conceptualizan a las palabras contenidas en los itemsets frecuentes.

Los conjuntos de palabras extraídas representan las transacciones sobre las cuales se
aplica el algoritmo de Association Rules [GON96, ASI93, AS94] para obtener los itemsets de
palabras frecuentes que aparecen en el conjunto de páginas en análisis de un usuario
formado por los requerimientos y sus vecindades.

El algoritmo de Clustering aplica las Definiciones 3.7 [Similaridad de palabras entre
Itemsets], 3.8 [Similaridad Semántica entre Itemsets] y 3.9 [Similaridad entre Clusters] y
utiliza la cota de Mínima Similaridad entre Clusters TOP(parámetra del sistema) para
determinar cuando debe agrupar los clusters.

Para obtener los tópicos que finalmente describen a cada cluster resultante utilizamos las
Definiciones 3.11 [Frecuencia de un Tópico en un Cluster], 3.12 [Frecuencia Relativa de un
Tópico en un Cluster] y 3.13 [Bondad de un Tópico en un Cluster].

6.2.5 SWMiner vs. Google

El Directorio Google [W37] integra la sofisticada tecnología de búsqueda de Google con las
páginas del Open Directory (Directorio Abierto) [W38]. El Open Directory es un amplio
directorio público dirigido por Netscape, creado y mantenido por un grupo mundial de
redactores voluntarios que evalúan sitios para su inclusión en el directorio. Las páginas web
seleccionadas por estos redactores son organizadas dentro de una serie de amplias
categorías debajo de las que existen muchas sub-categorías más específicas. El Open
Directory es la más amplia base de datos de contenido web distribuída y clasificada por
humanos. Google, así como también Lycos y HotBot entre otros, utiliza esta jerarquía como
la base de su propio directorio.

Para medir la eficacia del algoritmo de identificación de tópicos, utilizamos la Definición
3.21 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de Tópicos]. Comparamos las categorías
obtenidas por SWMiner para un usuario determinado del log en análisis, contra las
categorías asignadas al conjunto de páginas web accedidas por dicho usuario en el
Directorio Google. Google establece para cada página web una jerarquía de categorías.

Del mismo modo que las categorías que define SWMiner para un usuario se corresponden
con los tópicos más bajos en la jerarquía de WordNet que cumplen con las condiciones
necesarias, por cada página correspondiente a cada requerimiento del usuario decidimos
tener en cuenta solamente las 4 últimas categorías de la jerarquía de categorías asignada
por Google a cada página, ya que las categorías superiores son demasiado genéricas y no
aportan información para discriminar el significado semántico de las páginas.

6.2.6 SWMiner vs. TOPle

Comparamos las categorías asignadas por SWMiner al usuario del log en análisis contra los
tópicos que se obtienen con la herramienta TOPIe (TOranto Page Influence Computation)
[W36] para cada uno de los requerimientos del log.
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6.2.7 SWMiner vs. Categorías asignadas manualmente

Por último, aplicamos la Definición 3.21 nuevamente para comparar las categorías
asignadas por SWMiner con las categorías asignadas en forma manual según el contenido
de los documentos Html correspondientes a los requerimientos accedidos por el usuario del
lag en análisis.

6.2.8 Experimentos

Con la finalidad de validar la necesidad de algunas etapas definidas en SWMiner, sometimos
los logs a diferentes experimentos. A saber:

• SWMiner con Normalización Morfológica de palabras y con C/ustering
SWMiner con Normalización Morfológica de palabras y sin C/ustering

• SWMiner sin Normalización Morfológica de palabras y con C/ustering
• SWMiner sin Normalización Morfológica de palabras y sin C/ustering

Entendiendo por Normalización Morfológica de palabras a las etapas de aplicación de Part
Of Speech y Lemmatiser.

Los logs utilizados en los distintos experimentos fueron generados en forma manual,
conteniendo en su mayoría requerimientos de páginas específicas de animales, dado que la
jerarquía de animales se encuentra bien definida en la jerarquía WordNet. Los
requerimientos que componen el lag genérico utilizado en el último experimento, fueron
extraídos del sitio web de TOPIe [W36] de la página
http://www.cs.toronto.edu/db/topic/examples/known-auth.htmlcon la finalidad de
comparar los resultados obtenidos con SWMiner contra los obtenidos con TOPIe.

6.3 Experimentos con Lag de Mamíferos Marinos

6.3.1 SWMiner con Normalización Morfológica y con Clustering

6.3.1.1 Parámetros de SWMiner
En la tabla 6.3.1 detallamos el valor de los parámetros y/o variables del sistema utilizados
en en los siguientes experimentos.

Cantidad de Palabras por Página 50

Cantidad de In Links por Requerimiento 5

Cantidad de Out Links por Requerimiento 5

Cantidad de In Links por Link 2

Cantidad de Out Links por Link 2

Cantidad de Niveles 2

Soporte Association Rules 0.3

Similaridad Mínima entre Clusters 0.7

WordNet - Ratio 0.68

WordNet - Profundidad 2

Tabla 6.3.1: Parámetros del SWMiner
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6.3.1.2 Requerimientos y su Vecindad
En los siguientes experimentos el Depurador del SWMiner analizó un lag del cual obtuvo los
3 requerimientos que se describen en la Tabla 6.3.2.

Requerimientos del Log
;: ::".:: ...................................................................................•.....•.•.•...•.•.•.•.•...........•.•.•.•.•.•.•...•..... - ---- .•.-.-.- .•.•.-.- .•.•.•.•.•.•.-...•.-.................•.....•.•.•.• ,

:l.ª(:¡::::::::::::::::·:::::::::::i~q4.~Ñm~~;t~:(:·::::··1
;::;:;:;:;::;:;:;:;:;:;:;:;:;;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;, ¡
: 1 i http:íldkd.net/whales/ ¡
~~~~~.~.~._.t._.__. .. .._.._.._.. ~~ __~~ '_'_'..'_'..'..~' ..'_~'__...'__..'_'_.~' ~' ..~_'.._~~. $

:~ .....I.~b.j;.~J!.~:~.L.!.~.~~\~.,..~!.~.~.[~.::~!.~:~.,~~~ºmL '
: 3 i http://www.crru.org.uk/ ··· · · ·..· "'1
: ••• 5•• • •••••••• _. • ••••• _••••••••••••••• J.

Tabla 6.3.2: Requerimientos del Log

Uno de los primeros pasos del preprocesador del SWMiner es identificar el idioma
correspondiente al texto de los requerimientos. Observando el texto de estos 3
requerimientos concluimos que los 3 corresponden al idioma inglés y al ser analizados por el
SWMiner, éste identificó el idioma correctamente.

Vecindad de los requerimientos

Las Tablas 6.3.3, 6.3.4 Y 6.3.5 Y las figuras 6.3.1, 6.3.2 Y 6.3.3 muestran los links y out
links obtenidos para cada uno de los requerimientos anteriores.
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i 12 11 1 IN : http://www.boatingoz.colli.au/newschar.htrn
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1 23 : 21 i OUT : http://dkd.net/whales/hbwbehav.rltrnl :
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InLinks y OutLinks del
Requerimiento 1

f';~iv·~;2 N1v,=~11 N-iv·:--;jD N1v~11 Nivel'!"

!~~llilt:: 1tªt:~.~~.:.:=._:.:.I'.. ;~;~:1t>¡.> , .... v.~Y
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Figura 6.3.1: In y Out Links del Requerimiento 1

31 IN

httc: //www.tomigava.shibuya.tokyo.jp/lillyílinklibrary.html

tlttp ://www.tomigava.s~libuya.tokyo.jp/%7Ebigtwin/BTX/linkpage.html

IN http://ww.vV.an·;jrea-sctlroeder.com/Orcae. htrnl

http://members.aol.com/SDot645/KillerWhalesinCaptivíty.html

32

33 IN
34 33 IN tlttp ://www.physics.helsinki.fi/whale/reflect.html

http://ww.vV.physics.helsinki.fi/whaie/cornics/seti/arct1seti .htrnl35

36

37

38

40

41

43

44

45

46

33

36

36

40

44

44

IN
IN httc: Iíwww.orcahome.de/links.htm

IN http://www.more.net!%}Edenis;"!whal;~s/explore.htm

IN
IN
IN

OUT http://www.whale-web.com/finna.html

OUT http://www.whale-web.com/wha!es/index.html

OUT http://www.whale-web.com/whalesffin.html
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I.· ~.i [ ··· ···· ?..~.~.r·~.t~~..:.f.!.\~~~~J..:·0.~·~.;.~~~.~~··i~..,.~.;.~·~..i..~.~·I~..S.·I..i~.~·~.~:.rl~·I~·I................................................•................................
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! 51 : 50 OUT ¡ http://www.whale-web.com/porpoises/vaquita.htm! .
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Tabla 6.3.4: In y Out Links del Requerimiento 2

InLinks y OutLinks del
Requerimi rr t o 2

~mii~~~~. ., ·······1

: fj.? : 6.~ 1 qLJ.T f~~tp.:.(/.If!V':J.Xv.:.b.~.I11.I.'.·.'.().r9.:.u.~................... . {
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Figura 6.3.2: In y Out Links del Requerimiento 2
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Tabla 6.3.5: In y Out Links del Requerimiento 3

Ln Lj n k s y OutLinks del
Re q u er im Len t o 3

f'.J iv e l 1 rJ iv e l oNivel :2

Figura 6.3.3: In y Out Links del Requerimiento 3

Como puede observarse en las Tablas 6.3.3, 6.3.4 Y 6.3.5, SWMiner no obtuvo la
cantidad de in y out links por requerimiento y por link especificados como parámetros del
sistema. Analicemos algunos de estos links en detalle para entender porqué sucedió esto.

Lo primero que podemos observar en la tabla 6.3.3 es la ausencia de los links 7, 8 Y 14,
esto se debe a que, para cada uno de los links, el sistema obtuvo vía ftp archivos html de
OKb. Al hacer ftp se produjo el siguiente error: "Socket ctosed". En segundo lugar, en la
Tabla 6.3.3, podemos observar la ausencia de inlinks para el link con id 9, esto se debe a
que Altavista no encontró ninguna página que apunte a dicho link.

Observando la Tabla 6.3.4 detectamos la ausencia de los links 39 y 4. Con estos links
sucedió lo mismo que con los links 7, 8 Y 14 del requerimiento 1, se obtuvieron archivos
html de OKb. También notamos que para el link 40 sólo se obtuvo un inlink (link con id 41),
esto se debe a que Altavista obtuvo 2 páginas que a puntan a este link y que sólo una de
ellas fue considerada por el sistema como escrita en idioma inglés. También notamos que
para el link 43 no se obtuvieron outlinks.
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El requerimiento 3 es un caso especial, ya que el código html correspondiente a la página
http://www.crru.org.uk/ contiene frames, y SWMiner reemplaza la url original por el link
indicado en este código como el correspondiente a la página pero sin frames, es decir por
http://www.crru.org.uk/sitemap.htm. Analizando el contenido de la Tabla 6.3.4 detectamos
que para este requerimiento sólo se obtuvo un inlink. El motivo por el cual sucedió esto se
debe a que Altavista sólo encontró una página que apunte al requerimiento.

En la Tabla 6.3.5 puede observarse la ausencia de los links 60, 71, 72 Y 73. el motivo por
el cual sucedió esto es que el sistema los consideró no escritos en inglés, aunque al
observar el texto correspondiente a cada uno de ellos podemos ver que están escritos en
inglés. Este error lo tuvimos en cuenta al calcular los porcentajes Precision y Recall
correspondientes al algoritmo de identificación de idiomas.

En la Figura 6.3.4 se puede observar que la página correspondiente al link 71 fue escrita
en idioma inglés, aunque para el sistema no lo está.

Initiating a European Network
to develop a European
Cetacean Photo-ID System and
Database
EUROPHLIJKESwi!! be a larue detabese of chotos ut cetece ans (,.•vhales , dolphms ami
porpoises). cetaceens are extr erne!v difficult to studv In their natural environrrent. Photo-
identificatian ;5 a tectmique to recognise individual enirnals frurn photoqrephs . rt is verv
ettective tor orovlcrmu much o- the mtorrratíon needeo for manaQlnQ cetecean couureuons
as a part of a sustainable marina ecosvstem

EURüPHLUKESJ as a larqe database of nhoto-rnetenal. with fe ature basen ratrieval. wi!l
be a valueble element In the rese arch tntrastructure for manne biotouv end wi!l contnbute
to the understendinq of the oopuleticns and movements of ceteceens. EUROPHLUKES will
meke it possible tu enswer the question i! any mdivrdual cetecean has e.••.er before been
obotoureobed in ecrooeen v-ate.s., and If so, where and when.

EUROPHLUKES 15 funded by the European Commission under the Fifth crarnework
Programme, and contributinq to the implementation of the t:OCl¡" (~ct¡on 1. lA .·9: Sucpurt
f·)!" Re~8Mch lllfr~!itnJt.1:\Jo!"~ c.('~1t;c-!1:c-dt\c1laro within the tf!':);·~ff, E:Iviruument ~lICl
Sus teinsbie o¡.~~(~tl)nm\"';n~thernetic pronrernrne. The cnntract no. is EVRI-CT2001-20Q07.
Tr1::- oroject witl run ter 36 months and has a total ettort ot 145 personmonths

rcr more mtormation contact
Ruben Huele
Europhlukes coorcm.ator
Centre of Environmentel Science~~C'b"o~::::~~__

Figura 6.3.4: Página correspondiente al link 71

6.3.1.3 Evaluación del algoritmo de Identificación de Idiomas
Para medir la performance de la metodología de Cavnar y Trenkle [W21, CT94,
CAV94,W22] analizamos todos los in y out links correspondientes a los requerimientos 1, 2
Y 3. Para completar la Tabla 6.3.6 utilizamos la Definición 3.18 [Hits, Misses y Mistakes para
Identificación de idiomas]

Tabla 6.3.6: Precision y Recall para Identificación de Idiomas

Precision - Valor Promedio: 1

Recall - Valor Promedio: 0,93
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De estos valores podemos concluir que el 100% de las páginas reconocidas por el
algoritmo de identificación de idiomas como escritas en idioma inglés efectivamente lo son
y que del total de las páginas analizadas, el algoritmo reconoció correctamente el idioma
del 93%. El no haber detectado el 7% de las páginas restantes como escritas en idioma
inglés no incrementa el porcentaje de error del sistema, ya que el mismo sólo continua
analizando las páginas que reconoció como escritas en idioma ingles y el idioma del 100 %
de éstas fue correctamente reconocido.

6.3.1.4 Evaluación del algoritmo de Part Of Speech
Para analizar la performance del algoritmo de Part Of Speach [W31, W32] analizamos 100
de palabras del requerimiento 1 (http://dkd,netlwilaiesl) y de cada uno de sus IN y OUT
links. Para completar esta Tabla 6.3.7 utilizamos la Definición 3.20 [Híts, Mísses y Místakes
para Part Of Speach]

,.i~,!.~!i~
______ __._------------ __o, ¡ ¡-..... . __.!.

4 i 60! 22 18 iQ,?? ! Q,?} .·····························'1'·····5..6 ''1' 18 ir
5 .' 26 L gJ.Z~ L ºL§? :

L.:.:.:.:.~~:.:.~:.:.:.:.:.§:.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:·r·:·~~~Jr.:.:.:..}~:.:.:.J : !.~ J º!ZL Jf···· ºL~~ J
¡ 9 ! 53! 32 : 15 : 0,78 : 0,62 ¡
:::.~ .. ~.~ ~ .. ~.~ ~ .. ~.~.; · .. ~·.~·.~.~·.· .. .. .. · .. ~·.· .. 1::.::·.· .. · .. ~.; .. ¡..'-~ ~.~.?:: :~ ·1···· "" ~', ~~ ··..T:··'.:'..;'!.~~\

: :-. . ~........................ - _ ;

..1L .l ."'? ..j....4L 12 1..Q&().1.Q,5L.

12 i 57 i 28 15: ..()t?9.... ¡ ... ()&7.·..¡·; · ··r·~·~·f .. ··~~·····:· 14 : O,81"¡ 0,67 :
•. ~ .~~~- ---- - .. "------ --- ----------- .. _. ---- ---- -- -. ----- ..1; "0."'_ ~--- "---". • ••••••••••••••••• _--( ._--- -------- •••• -_._.".-- "T----"--_.--. --.'- .. '---~1
¡ 15 i 47 l 48 ¡ 5 i o 90 i 0,49 ¡
• $ I • .~..~..~..~..~..~_.~._~.•~..~.•~..N~ •• N ••••••••• ~ •• ~1...•..~..•..•..•..•..•..<;.••••••••••••••••• ~~o'~.. ~..•..• o"0':¡ ~_.~_ ~_.._.._ ~_.._ _ ~..~_.._.._.._.._.._.._.._.._.._.._.._.._.._..¡·_·~_·~_··_··_·~_····_·i:···~-·······~··~······_··_··-"-":'~.

: 16 ¡ 52! 45 . 3 , 0,95 , 0,54 :[----------·----· --~·;· -- --..·T ~~..·T--------~~· i --·..·; ..· ·--·T ·__~:·;~-- --T·..·.__·~:·~:; --·:
r································································i···············f······················:··· ;' 'í'

..........................~.: + !.; + ~: : ~.; J ~.:;.; ¡ ~.:.:.: ::
.. .. ( ~.. , '(

...,,~ __ ?9........ i 60 ¡ 26 : 14 1. O,8L j 0,70 ~···_·····"·_"-"-"··¡-··_"-"·"·"·"·"··r--······-··-··-··-··-··-··-·~-·~·T-·~-··_·~·················-~~·¡ _._.._¡" _ _._..__ " j
21 ¡ 55 ¡ 30 : 15 ¡ 0,79 ¡ 0,65 :i====-:_;!-~:=8EF~L:~~~F-=F~J
24 ¡ 61 I 21 l·~·· : ~:·;·; ·r ~:·;~·..·:

...................................................... ·········1···············¡-· '¡' ............•...••••••••••.. '¡' .••••••••••••..••••••••• ;

................ ?S. · ·I ·:: ·!.. · .. 26 20 1 9t?3. ·..1 ()!~.s. :

............................2.~ ?~............ ..2..1 Q.,11 Q,E)?

: ?L J ..s.z .. L 3.9... 13 ! 0,81 , 0,66
: 28 i 65 i 23 ¡ '1~ .... ·i.. · .. ~·,~·~·.. ·r..~·,~·~·..:
r====:~~Ef~_:~:!~:r-~:FjJ~B

Tabla 6.3.7: Precision y Recall para Part Of Speach

~ .
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Recall

Precision & Recall para Part of Speach

1,00 /\\ ~ ~ ~.ª O,80 ~\r.jf----:>'---'Ic-\----r-/",,~------="-../-----r~,",,'v~'~~=-'"'~'-------:="'~
VI 0,60 -j-----~v+-------------

'0e 0,40 -j-------------------

D. 0,20 -j-------- _

O ,00 -j--..----.-,,---.--,--,-,----,------¡----.--,------,----.--,---,--,----.-,--,----,--,.-,-,
~ m ~ ~ N ~ ~ ~ ro ro N M ~~_ ~_ ~_ ~_ <0_ <0_ <0_ <0_ <0_ <0_ ~ ~_ ~
o o o o o o o o o o o o o

Figura 6.3.5: Precision y Recall para Part Of Speech

Precision - Valor Promedio 0.78

Recall - Valor Promedio 0.63

Estos valores indican que 78% de los sustantivos obtenidos por el algoritmo de Part of
Speach son correctos y que del total de sustantivos existentes el algoritmo reconoció el
63%.

6.3.1.5 Evaluación del algoritmo de Lemmatiser
Para verificar la performance del algoritmo de Lemmatización [W26, W27, W28] analizamos
todos los sustantivos obtenidos del requerimiento 1 (http:í/dkd.net/whalesl) y de cada uno
de sus IN y OUT links. Para completar la Tabla 6.3.8 utilizamos la Definición 3.19 [Hits,
Misses y Mistakes para Lemmatiser]
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: - ¡- ¡- ---.-------------.-':.-- ····r························;

: .. 23 i 71 I 20 : o : 1,00 i 0,78 :•. ..~~~=~~~~~.~~~~i;:··~·~·~·~~:·~·~~=~=r~~9::--T--~~~:;.~~:~:~..__I~.~.~.~.~.~~~.~~~.__~r.~~~..__~:~~;~:~~~~.~r·~·~·9~~--~~~:--~J
¡ 25 ¡ 33 i 15 : o ~ 1,00 ¡ 0,69 ::-.-_.-_.~.-_.. 0"'.,,'0. _.'-~- ••.•• -----.-_.-_.-_.~.~_ •••••••• --- ••••••••••• -t- --- F---F····r···················_.-_.. ': "'0'0 _.-_.-•. ---------••-••-••--:'-••-••-••-••-._•. 0'0 """"'0 •. - •••r..-.__._.._r. __ --.-.-:

: 26 i 63 i 21 . o 1,00 1 0,75 .~..... -.- -..-------.. . - -- ¡ í" ':' : f·' ~

, " P"."" ¡ 5.~"""!",,. 19 1 0,98 ).. " ~.J} j
.. . ¡

.. J8... ¡ 18! 16 l' g!.9..? 0,53

~------·-----···-··-···········2.~··--········~·········r--·i.~·····l·······~-·········,·········)·····-·-·----L-.-.--..QL~·?·······Jr······--º(··~;·~--··--·~;
L }9 L } j 2. L o. L ~!.gg J 9!.!S_º _._'

Tabla 6.3.8: Precisión y Recall para Lemmatiser

1,05

g 1,00 +---~-r~--r-----r-~~~~~---------'
.~ 0,9 5 +---------"L---+---\---7'~------------_\_,'---'=-

eQ. 0,90 +-------------------------------------

0,85 +--r-.--.-r-r-,--,--,-,-,--¡-,--,-,--,---,----,--,-,-,---,,--,-,-,--,

Precision & Recall para Lemmatiser

co 1'- o <D 1'-
N~<D<D<D
o o o o o

1'- o ('f)

<D 1'- 1'-- - -o o o

~ co O'l ('f) L!)
1'- 1'- 1'- co co
o o o o o

Recall

Figura 6.3.6: Precision y Recall para Lemmatiser

Precision - Valor Promedio: 0.98

Recall - Valor Promedio: 0.68

Estos valores indican que el 98% de los lemas obtenidos por el algoritmo de
Lematización son correctos y del total de palabras analizadas el algoritmo obtuvo los lemas
del 68%.

6.3.1.6 Itemsets Frecuentes
En esta sección presentamos 105 ítemsets frecuentes obtenidos al aplicar el algoritmo de
Association Rules [GON96, ASI93, AS94] sobre todas los sustantivos que representan a
cada uno de las páginas involucradas en este análisis. Las Tablas 6.3.9, 6.3.10 Y 6.3.11
describen los itemsets frecuentes obtenidos para cada uno de los requerimientos.

~;;;II;[í!II.III~;;;I;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;[I~lllti;;!;;;;;;;;;;;;¡;¡;¡¡¡;¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡Iill¡¡¡¡;;;;;;;;!
: ~ .lº:.3..Ei~.º~.º.º.l.<t}~.?l.~.<t!.s. i'~I.<:;t:i:r. ¡

22 10.31999999284744263 'BOAT I
: I :QUEENSLAND !r..··············-····-·················T··············....•.•......••..•..••..••••••.•.•.•................... :.....·············-·--·················1
: 42 ;0.31999999284744263 ~HUMPBACK ;

; ,i
iQUEENSLAND i

i ::::~~!L r •••.••••.•••••••• _••.••••.•• _••_••.••.••L_ '.. ' _ _.. _.. _.. _ _.. _.. _.. _ ./.
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......~.; ··1,¡0·.·~~~·~;~99284744263""¡·~·~~~·~·~·~""""·" ·1

, :QUEENSLAND "",1¡
:.WHALE¡ ¡

: i WORLD,'-~~r~8~~---:~~~:::-1
! ¡QUEENSLAND I

..................... j. WH¡:¡~.E ¡
45 1°31999999284744263 I:~::P~:;K I

: ¡QUEENSLAND i
........................... .1. :~t:i¡:¡~.E 1

46 10.31999999284744263 :HUMPBACK 1
¡ l¡ :LOGO ¡
i ¡QUEENSLAND I

... _______. __L ._N_ __ . .. :Y'!..r.!A~E. .. _ j
Tabla 6.3.9 : Itemsets Frecuentes del Requerimiento 1

:.-.:.:.:.:.:.:.:.:.;.;.:.;.;.;.;.;.:::=::::::::::::::::::::::::::::::::.;.:.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: •. ;.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: ......•.......... : ..•:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :.:.:.:.

::::::::I~¡::it~m~~!:::::::::::::::::::::iiii:::::::.::§gp~r~~:::::::.i::::.:i:.:::::::.:i:.i:.:::iiiii::::!¡~I.::::.:.ii:i
53 0.375 WHALE

iCETACEANS

57 0.375 'WHALE

QUESTION

CORRECTION

Tabla 6.3.10 : Itemsets Frecuentes del Requerimiento 2

En la Tabla 6.3.10 podemos observar que aparece la palabra Cetaceans. Esta palabra
pertenece al 32 % de las palabras a las cuales el algoritmo Lemmatiser no pudo hallarles su
lema; en el caso particular de esta palabra el algoritmo debió haber hallado Cetacean.

,:.:.:.:.:.;.:.:.:.;.:.;.:.:.:.:.:.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.;.- .:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::>::::: ::.:.:.:.;.:.;.:.;.:.;.:.;.:.;.:.;.:,:.:.:.:.:.:.:.:.: .•.;:~:}?~
1·:;.,ijJ:.i!lm~It:.:;;.;.;.:;;;·;;:,"ili!li!.:;!.!;j;;;¡;;.;;!!lm!.;:.;!;!;::¡Il
I 92 :O_73684209585189819¡:~:~~:~,
¡.~~~~~.~----__ ~..~~~~~~~~-~~-~~~-~~"~-------~~~~~~'-~'--"-"""-"-"---"-'-:-'-'--'.._ _._---_._.__.__._-_._--_..-r-:
I 124 i. 0.73684209585189819 :WHALE

i iDOLPHINI ,CETACEAN

¡"", """""""'" """""',',"""""""",""""""""""'"""""'" ::~~~~E
Tabla 6.3.11 : Itemsets Frecuentes del Requerimiento 3
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6.3.1.7 Clustering e Identificación de Tópicos
El algoritmo de Clustering se ejecuta una vez para cada requerimiento y una vez más para
intentar agrupar los clusters de todos los requerimientos del usuario. Para obtener los
clusters el algoritmo aplica las Definiciones 3.7 [Similaridad de palabras entre Itemsets],
3.8 [Similaridad Semántica Inter-Itemsets], 3.9 [Similaridad Intra-Cluster] y 3.10
[Similaridad Inter-Clusters] y el parámetro del sistema Similaridad Mínima entre Clusters
utilizado por el algoritmo de Clustering para determinar si dos clusters deben ser agrupados
o no.

En la Tabla 6.3.12 detallamos los diferentes valores de similaridad obtenidos en cada
pasada del algoritmo de Clustering entre todos los pares de itemsets correspondientes al
requerimiento 1 y resaltamos en negrita los itemsets que se agrupan en cada pasada.

'1·1·.i~II~II~;~[I·I[IJ~~¡llil;I;I¡I;·I~IIII¡li;I;II;1;1!~·m[¡;li¡IIII··[1
1 i 8 ¡ 22 . 0,833333 i

I !:~ o~:: I
44 0,8

45 0,5

22 42 0,538462

43 0,625

44 0,806452

i ! 46 ¡ 0,538462 i
~_r.r. r. r. _rr._r ••• __._ •••• _. -'.- ••••••• ,."••"••"••"••". :_._••• _••".,".__.·_.·_.·_.·_.·_.·_.~_· ·_·_•• o~

I 42 I 43 . 0,967078 i
i! Ii ¡ 44 0,813953 i

45 0,46667

46 ..ºJº:3?()~
44 0,813953

45 0,636364

46------ : .

: l-~:..J ;~~~~-~,~:;:~~:~J
: ! 45 I 46 ~ ° 466667 !:··..· ,..··;··..··· ·l..· ~··_---j···_---_·;;·····__·_-'_..· ~:·~;·;;·;·;---···1

i 42 0,75 I, ,

:,1, :: ~::I,
44~~.Ei (),El:3.:3:3}.:3 ,I 22·············(· 42 0,538462 I

I I 43 0,625 """,,1! I 45 0,538452

I ! 44-46 ; 0,795455 i, •.•..•..•.•..•.•.•.•..•..•.•..•..•.•. ~ •.•...•.•.•.•.•.•.•..•.•.•.•.•.•. :•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•..•..•..•.•.•. .¡

I 42 I 43 . 0,967078 I

43
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! 45 0,46667!

! 1 44-46 0,828571!I..··..··············· l..·..················..··..·····..······..····..···········1
¡ 43 45 0,636364,
¡ ¡
1 ¡ 44-46 ¡ 0,949367 ¡

l [~·~·~·~·~·.~;·~·:.·:·:·~·~I·~·~·~·~;;.~~;·~·:.·~·~I.·~·:.·:·:;:i.~~;~·;~;·~·~·~]
, 3 ! 8 ! 22 0,833333 I¡ ¡

, 45 0,5 ¡
¡ 1
! 44-46 0,833333 1

¡ , 4:~.~.4:} , 9J~~.~}~..... i
1 22 I 45 0,538462 i
! '44-46 0,795455!

¡ ¡ 42-43 : 0/689655 II ¡-..... ·~~ r ~~~·~~..· ·, ;·:;·~~·~~~··1

¡ ¡ I 42-43 ¡ o 960656 I: y_~_~_~_.~..~~~..~_._.._..•..•.. _.._..__._..;-_.__.__.__"__"__"__",_"__"_."_."__",_", _.• -c- .• _.• _.• _.• _.• _.J .• _.• _.• _.• _.__.__. __. __._ .. __. ~

i ······~················l··········4:~·~4:·~·j 4:.;;.3. •. ..,";:::·;;·;';, .., ,l
; i
! 44-46 0,833333:

.., ::,'

1 , 42-43-45) 9.,}~~?.9~,
1' zz '1" .. 44-46 0,795453!

'

1,' ···· ,1, 4:.2.~.4:.3.~4:.s., 9!.?1.4:.~.S.6 ·····1
,....... 4.~~~(j " <l.2..~4.~::~.!i ..()t.9..<l.9.?4.!J. {

.... -r...... 8 :,: 22 " 0,833333 1,,1

¡
; ¡ 42-43-44-45- i ;
! ¡ 46 ¡ 0,828571 !J~;J~;:~~~i~:~;:i~,;~~~~:]
i 42-43-44-45- 1 , 1

46 ¡ 8-22 ¡ 0,58 !- ·__·._·__·__·~· .·N._N_ .._.._.._j __.__.__.• _.• _.__.•_.•_.•_.•_.__.__.__•__.__•__.~_.__.__.__.__.__.__.__•__•__., •.__.•_.•..••.•..•..•.••.••. 1.

5

6

Tabla 6,3,12: Pasadas del Algoritmo de Clustering para el Requerimiento 1

La Figura 6,3.7 describe gráficamente como se fueron agrupando los clusters.
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c1
ltemsEl8

c2
ItemsEl22

c3
ItemsEl42

c4
Itemset43

c5
ItEmSet45

dO
Itemset44

c7
ItemsEl46

Figura 6.3.7: Clusters del Requerimiento 1

Las Tablas 6.3.13 y 6.3.14 detallan las pasadas del algoritmo de Clustering
correspondientes a los requerimientos 2 y 3 respectivamente .

.................................................................... :::::::~:~f·::~f·::::::::::::::;::::::::::::::::::::::::;::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::':':':': :.:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::.'.:::~

:;;,;.;·.;i!~t~,~I,ªfi;·;;:;:¡~~li.j.~~iiw.,ij,~:li;:.j§Im:,,'~t!!ªij¡
: 1 : 53 i 57 : 0,62963 !,~~~~ ~ .-~_N_N .· . •. ./.

Tabla 6.3.13: Pasada del Algoritmo de Clustering para el Requerimiento 2

~~~í~~
Tabla 6.3.14: Pasada del Algoritmo de Clustering para el Requerimiento 3

No realizamos las figuras correspondientes a la ejecución del algoritmo de Clustering
para los requerimientos 2 y 3 porque son triviales, para el requerimiento 2 se obtuvieron 2
clusters, uno para el itemset 53 y otro para el itemset 57 y para el requerimiento 3 se
obtuvo un solo cluster formado por los itemsets 92 y 124.

La Tabla 6.3.15 describe los clusters obtenidos con sus respectivos tópicos y el
requerimiento al que corresponden. Estos clusters son los que se obtienen antes de aplicar
el algoritmo de Clustering a todos los clusters del usuario con el fin de agrupar los clusters
similares.

1 : 1 42-43-44-45- i person, individual, someone, somebody, mortal, human, ¡
46 i soul . i

¡ natural object

I vertebrate, craniate

IWhale

"",,,,,,,,,,,,,,_,,_,,,,,,,,_,,__,__,__,__,,_,_, Jb,~,rTlP'~,élc:_I~Lb,~!1:lE~<3,c:I<.,,\fV,h,éll,~L~,~5E~Et,~~él,,~g_\l,a,~9,~_9.!!_i:3,~,_,,_""''''~

2 8-22 ¡ Right i
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I instrumentality, instrumentation

I rightfield, right

i right, rightfulness
!¡ right, right hand i

m; ;;;I;:;;~';9bt,,;"9......................==_::=~~::j
.----.----------------...f~:~.~.~~.~~::~~~~I.~.~.~.~~~.;.;~~.~~.~.~.~.~~~;.~;~~;~~~~;..~.;.;;.~;:~;.~~~:;.~.~~:~.;~!.~~L~~.~g~.~.~~. ~
~ 3 : 5 92-124! vertebrate, craniate ¡
~ i i
: iWhale i

~ I Dolphin
:: ¡ i

..........................................: : J..k.ille.r..IIV.~éll.E:!k.i.IIE:.r!..or.c~! ..g.r.ilf!1P.LJ.s/s.E:él..IIV.o.lf.(..CJ.r.c.i.Il.LJ~..()r.~él .1

Tabla 6.3.15: Tópicos de los clusters

Una vez obtenidos todos los clusters correspondientes a cada requerimiento del usuario,
el sistema aplica una vez más el algoritmo de Clustering sobre todos ellos con el fin de
agrupar los clusters con tópicos similares y reducir asi la cantidad de tópicos que le asignara
al usuario.

La Tabla 6.3.16 detalla las distintas pasadas del algoritmo de Clustering para agrupar
todos los clusters de los requerimientos y la Figura 6.3.8 muestra dichas pasadas
gráficamente.

'·.~~i~ii¡~ij·.-I.-...l·.l·.l·.l~¡·¡itii.li.l·.l·.l·.l·.lll·.l·.l·.-..-...l.-.·.·~~·¡i.¡i¡~ii¡·.í..j:·.l.-.l..¡...:...l...:.-.:.-.l.-.:¡·.l.-~::·$~í.~@í~ª~j·:
1 i 42-43-44-45-46 i 8-22 0,58! ',

1:, 53 0,419355
57 0,416667

i. .. 1................... 92-124(),9.?:3.~.f)s. .

! 8-22: 53 0,25

1[9,':,4::;,
i 53 I 57 0,62963

! 92-124 0,835616
,

r······················;·, ........... ~ .

2 8-22 53

57

0,25

0,4

53 """"":¡ 57 0,62963

. 44-46-92-124 . 0,848819 :( t·····'N~~~"~~~'" ·u•••.•••· í················..__._-_•••....n· ..•••·•••••••••••H •••••••••••••• ~ •• _ ••••••• II ••••• .•_n.-'"1
¡¡57 i. 44-46-92-124 ~ 0,845114 :¡- ···· ..; _· r ·····~;-"""·.." l.."..·"··,,····_·~.; ,~:.~;.~~;.".:

j
¡.... r ~; 1'..42-43~:~~:~:~;:~:2-124 ·····:,:;;·::: 1

L .~_.__.J :· ~.i~..:.:~:.:·.:..J".~.~.:~.~:~~;~~.;.~~.:.~~.:.~i;·~.i~.:L.~~~i~.~.~~.:J
Tablas 6.3.16: Pasadas del Algoritmo de Clustering para todos los Requerimientos
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I
e8

Itemsets e, 22. 42.

I
43.44.45.46. 53.

92 Y 1 24

r e7
Item sets B, 22. 42.

I
l43. 44. 45. 46. 92 j

Y 124

I ("." s e ~:"" ~44,45.46,92 Y
1 24

e 1
e2 c3 c4Itemset 42, 43,

Ilemsets 92 y 124 Item seIs 8 y 22 Itemset5344,45y46

e5
Itemset57

Figura 6,3,8: Clustering de Clusters

La Tabla 6.3.17 describe los tópicos correspondientes al cluster final.

, . .

:' ''_!)' ,,- ,i '.'.'.,-'.' ,1?._,_,_,,'"p_E!r~()_r1LJ':1,~i.Y:!9,l!_~!/,_~(),~_E!r:>r1,e,',_~()El1,~tJ()9,}'L,IT.l()E,~9J'-.b_~~9,r1!,.~o,l!I" _,_,

L_"""'_"""""',j,"""""',??,""",),r19,t,~r,¡¡U)tJj~,~!,""""',.,"""""""""""" """", ..."""""""""""""

........... '1::3 , 'le,rte,tJr¡¡te,! ..c:~élr1ii3tE!..
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53 .........•..~ill~.r.vv.héllE!!..~.i.I.I.e,.r!..().r.c.a.!..9.r.a.r1l.PLJ~!..~e¡¡ ..vv..o.lf!...9.r.ci.r~u.:;.o.~~¡¡ ,.., .
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, right
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Tabla 6,3,17: Tópicos del Cluster Final

Al observar los tópicos obtenidos en las Tablas 6.3.15 y 6.3.17 notamos que al aplicar el
algoritmo de Clustering a los clusters del requerimiento sólo se evitan tener tópicos
repetidos, ya que el algoritmo obtuvo los mismos tópicos.

6.3.1.8 Categorías

Finalmente las categorías asignadas al usuario del lag son los tópicos de mayor bondad de
cada uno de los clusters generados para el usuario a partir de los requerimientos del
mismo.
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A continuación presentamos los tópicos de mayor bondad correspondientes a los clusters
obtenidos para cada uno de los requerimientos (Tabla 6.3.18) y el tópico de mayor bondad
correspondiente al cluster final (Tabla 6.3.19). Para obtener dichos tópicos SWMiner utiliza
las definiciones 3.11 [Frecuencia de un Tópico en un Cluster], 3.12 [Frecuencia Relativa de
un Tópico en un Cluster] y 3.13 [Bondad de un Tópico en un Cluster].

i 1 1 42-43-44-45-46~ - - - ................ . - - - - - - - - - - ..................................................... ..- .- - ..- - .-. . .. - - - .- ..~
l.. 2 s- 22L.II1.S.trLJI11Ee.n.t.a.li~y!irl~~r.LJ.rT1r:r1~élti().r1.

53

¡ Whale

;

,
;

¡
j---
¡

2 3 ¡ Whale

4 57

.........................

.....j ..rTl.es~élgr:.,.c:CJrlt~Tlt! .. s.LJ~j~ct.lll.él~t.~~, ..~LJ~~~él.rl~.e ..

.} L :? ........•.............. ~.~?~}.?~ l..~!!!.Eer:.IJV~él.I.EeL..~IIIr:.rL ..CJr:C:élL9.r:él.rT1P.LJ.s}...s.Ee.a..IJV.CJ!f,..Qr:c:ifl.LJ?.CJ!:<:9 .>

Tabla 6.3.18: Tópicos de Mayor Bondad de los clusters de los Requerimientos

Por lo tanto si SWMiner solo aplica el algoritmo de Clustering a los requerimientos del
usuario los tópicos de la Tabla 6.3.18 serían las categorías correspondientes al usuario que
realizó los requerimientos pero como aplica una vez más el algoritmo de Clustering sobre
todos los clusters obtenidos termina asignándole al usuario, las categorías descriptas en la
Tabla 6.3.22.

·:·:-liiiií·;r·....i'.::·.f1;;;;;;:,':-··iiil;il.r;;;;;;;;;;;;;;::;y···;;·:iiiii¡¡¡¡¡n¡¡¡¡¡II~II[lt¡II·!·~r·:·:·,,:·:·:;'.;··.".;':.'.',:.'.;',:.'.=-,'.'.',:.':.':,1::::::::r:':' ';':';';';';';';';';';';';';';';';';'; ;.;.;.;.;.;.;-;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;-;-;.;.. ;.;.;.;.:.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;,;,;.;.;.
1 ¡S-22-42-43-44-45 : killer whale, killer, arca, grampus

'46-53-57-92-124-192 : sea walf, Orcinus arca
.--.- ..- ..------- •..•_- ..'..' -._- ..-..'-.- ..' ..- .. - ..- .." ..-._' ..- .." .."--"--"--" •..__ .__ .__ .•.- •..•..•. -•..•. - ..- .•..•....--- -.-_.- - -•..•......•........•.•..•..•..•.. -.-..-.."--------" ..'--_.-.-

Tabla 6.3.19: Tópico de Mayor Bondad del Cluster Final

Si comparamos las categorías de ambas tablas, vemos que las categorías de la Tabla
6.3.18 son mas específicas que las de la Tabla 6.3.19, sin embargo en la primera aparecen
categorías que poco tienen que ver con los mamíferos marinos, como ser las
correspondientes a los clusters 2 y 4.

6.3.1.9 SWMiner vs. Google
En esta sección, comparamos los tópicos obtenidos por SWMiner para cada requerimiento

contra el directorio de categorías de Google. La Tabla 6.3.20 describe las categorías
asignadas por Google a cada requerimiento.

::ltl::::¡:.1¡·:·1::.:¡··.:·:.:.:.·iiiij.i~~I.jijtª ...¡... !.... !.. !......• :1.·::.:::.•:.!.!·.•:·.•!1.1:·.!!:.!!.!.:.:•••:.:•••••••:·l.:.:.·.:.:.:.:•••:.:.:.:.:.I~~lilij~~¡.:.:.:••::.::•••:.:.:.·.1:.:1:11::1!.1:!1:11:11!::11:11:11:1:!1::.;····················r·····'····11httPUdkde'UWh""/mmmm'::',::,:,> >B~~:~;,:,F~O:,::~:":' :'t'C"mm,
2 !http://www.whale-web.cam/ 1science> Bialagy > Flora and Fauna>

'Animalia > Chardata > Mammalia > Cetacea.... --r--... ···------0.0--_---_._... . ---

3 ¡http://www.crru.arq.uk/ ¡Saciety> Issues > Animal Welfare >

. .t .. __ _ _ _. t?.P.~.~!f.i.~.A.r}.~~~.l.?..?:_.YY._~.~.I_~~ _
Tabla 6.3.20: Categorías de los requerimientos en el Directorio Google

La Tabla 6.3.21 muestra el subconjunto de categorías asignadas por Google para los 3
requerimientos, que se consideran en las comparaciones con SWMiner. Cabe recordar, que
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decidimos tomar las últimas 4 categorías de cada jerarquía definida en el Directorio Google
para cada requerimiento.

Tabla 6.3.21: Categorías de Google

Para completar la Tabla 6.3.23 utilizamos la Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes
para Identificación de Tópicos], la Tabla 6.3.22 detalla qué categorías consideramos Hits,
Mistakes y Misses al comparar las categorías de la Tabla 6.3.21 con las obtenidas por
SWMiner (Tabla 6.3.19) .

,..•.....:.•.',•.:,•.',:..,:.:,:•..,••.•.:.,.•,•..,:.•,•.',:.•,•.: .•.'.'....:( .•.•.'.:•..,•.•,••.•,:•.' .•.' .•.'..•.•...: .•.....•...•.•,'.•,'.•,'..,:.•,'.•,'.•,'.',•.',•.',•..,•.',•.:,•.',•.:,•.:;•.;;:.:;•.•;•.•;•.•;•.:...•.....•.:...•.•;•.•...•.•;:.:;..•...' .•;•.•.....•...'.:...•..•...•.•.'.•.•.'.:.·.·.~.·.·.·.:.·.'a•.:.:.".'.:..t:.".'.'.·e•.;.·.'...[.gH;.o:·.:.;.·.··;:.L.·.:; •.;.~.:.:a: .•.• .•.• .• s·.•.•.: .•.•.•;:... nfnfHHnnHHF:.:@I:Im¡••<••••••<.. ~.; ••<•••••••••••••••••••••••••••••••••<••<.«< •••••••••••···················1.
•ti it!i.......... ..~i II.~r.'vVh<31 e l orca(.9 ra rllP u ~I. S.E! i3..'vV.!?If,. Orci nu so rca .

:Misses .ArlirllilliCl!. <::~!?r.~atCl!..tviClfl:1fl:1i3liil!..l.~~\J.E!~/ .. ¡'\n ifl:1ill. VIj ~Ifa re! ..?pec:ifi c:,lI,n imal~ .

•Mistakes .Killer

Tabla 6.3.22: Hits, Misses y Mistakes
............. _--_....... ..

!!!.!!H!~I.•!..M.iii~!.!¡!.!.~~~~IR;~··~i¡¿~i¡dfi.,¡;Iªi~~}·j.jjj.¡
5 ...•• ' "",(5,""""",.,""""", ..~ ..... 0.83333333 0.41666667

Precision - Valor Promedio:

Tabla 6.3.23: Precision y Recall

0.83333333

Recall - Valor Promedio: 0.41666667

De estos valores podemos concluir que el 83 % de los tópicos obtenidos coinciden o
están relacionados con las categorías obtenidas del directorio de Google y que de todas las
categorías de Google el algoritmo obtuvo el 41 %.

6.3.2 SWMiner con Normalización Morfológica V sin Clustering

En esta sección presentamos el resultado obtenido al ejecutar SWMiner con Normalización
Morfológica de las palabras correspondientes a los requerimientos y sus vecindades y sin
aplicar C1ustering. Es decir con los itemsets frecuentes de cada uno de los requerimientos y
sus vecindades accedemos a WordNet para obtener los tópicos que generalizan los ítems
que los componen y luego asignamos dichos tópicos a los requerimientos. La Tabla 6.3.24
describe los tópicos asignados a cada itemset .

::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::}~:~:~:~:~:~:~:~:~:~:~:~:~:~:}~:~:~:~:~:~:r:.:.:."'"'".. ..:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:::.:.:........::;:;:::;:;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:;:::::::;:::::::::::::::::;:;:;:;:;:;::::::::::::::::~
••••giij: ••lªm;ttim.~i~l•••••••••*tim.~...........:.;•.•;mªP.~;~~:••;....·l

iRIGHT :RIGHT

:RIGHTFIELD••.•••••••••.••..............•.......................•......... ~...
•RIGHTFULNESS.............. ~.... .•••.••.•...........•.•.

"""""""""",~G~H~D"

RIGHT WING......... ·····························f··· ,

...........,: 2~ 1,BO,ll,T.."' ;I[\J:;T~LJ,tvi,E,I'JT,lI,LP)/............... 1

•....,,-- ,-~'" ",,-- -.. -.- +ºlJ~'~I'J,:;LA,[\JI?,"':!.I'J,::;.TR,.",U"",M,..",E",..,N,",',T,',A.',',T,',',I,',O,',',N,',',',',',.,',.,,',',.,',.,',.,',.,',.,1::.

, _ 'i:~.., I,I:i,LJ,fI1E,~¡'\~~ ,I'!,A.TURAL OBJECT .

: :. .
•............ .....•..........•.•.•.•.•.•.•• . .... l. VIj H.¡'\ ~.E..................... ...

i l
.•................................................ ··········1
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Tabla 6.3.24: Tópicos de los Itemsets Frecuentes de los Requerimientos

Finalmente el sistema le asigna al usuario los siguientes tópicos como categorías.
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iwhale

Tabla 6.3.25: Categorías asignadas al Usuario

Si comparamos las categorías que obtuvimos con la ejecución completa del SWMiner
(Tabla 6.3.19) y las de la Tabla 6.3.25 notamos que se incrementa la cantidad de categorías
pero sólo vertebrete, craniate y whale son tópicos de interés del usuario por lo tanto
podemos concluir que al ejecutar SWMiner Completo obtenemos mejores categorías para el
usuario.

6.3.2.1 SWMiner vs. Google
Supongamos que cada uno de los itemsets obtenidos es un cluster y comparemos las

categorías obtenidas para cada una de los requerimientos con las categorías obtenidas en
el Directorio Google (Tabla 6.3.21).

La Tabla 6.3.26 detalla las categorías que consideramos que corresonden a Hits, Mistakes
y Misses al comparar las Tablas 6.3.19 y 6.3.25.

:11:.:1111.1.11::·::.111.: 1.. : 11 I~~íijii~~i :.Hlllllllllllllllll.1111111 ::::.: : :: :..:..: :.:..¡ll
:Whale...... .••••••••••••.•.•.................... _ _ __ ._._~

:rvli!>.~~.!> .:.tl.r1i.lT1.a.liéli..c:~()rcjéltél, ..tv1él.r.Il.r.Il.Clli.a.(..I.S.S.lJe.:;(..tl.:llir.ll.ClI..I/IJ~.I.fi3.r.e.,..?p.ec:ific:.tl.:n.ifl:léll.s .

:instrumentality, instrumentation, , message, content, subject matter, substance, :
:natural object, person, individual, someone, somebody, mortal, human, soul, Right, :

:Mistakes vertebrate, craruate '

Tabla 6.3.26: Hits, Misses y Mistakes

1 7 17 0.05555556 0.125

Tabla 6.3.27: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.05555556

Recall - Valor Promedio: 0.125

De estos valores podemos concluir que el 5 % de los tópicos obtenidos coinciden o están
relacionados con las categorías obtenidas del directorio de Google y que de todas las
categorías de Google el algoritmo obtuvo al 12%. Por lo tanto los valores de Precision y
Recall obtenidos al comparar la ejecución de SWMiner Completo (Tabla 6.3.19) son
mejores que los obtenidos al ejecutar SWMiner sin Clustering.

6.3.3 SWMiner sin Normalización Morfológica y con Clustering

En esta sección detallamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin normalización
morfológica de las palabras que representan a cada requerimiento y su vecindad y
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aplicando el algoritmo de clustering y comparamos los resultados obtenidos con la ejecución
completa del 5WMiner.

Lo primero que podemos destacar es que al no aplicar normalización lexicográfica se
incrementó bastante el tiempo de ejecución del Preprocesador, ya que en cada una de las
subetapas de normalización disminuía la cantidad de palabras a analizar y al no pasar por
estas se aplican las subetapas siguientes (verificación de la existencia de las palabras en
WordNet y en StopWords, eliminación de caracteres especiales, etc.) sobre todas las
palabras extraídas de los documentos html.

En segundo lugar, al no hacer normalización morfológica de las palabras SWMiner
obtiene en la mayoría de los casos la cantidad de palabras deseadas por el usuario
(parámetro del sistema), al aplicar la normalización no siempre se obtiene esta cantidad de
palabras porque se descartan aquellas que no son sustantivos. Debido a esto fue necesario
modificar el soporte del algoritmo de Association Ru/es ya que al ejecutar el Categorizador
con soporte 0.30 la cantidad de itemsets obtenida se incrementó notablemente. El nuevo
valor especificado en este parámetro es 0.50.

La Tabla 6.3.28 describe los clusters obtenidos con los itemsets que los componen, los
items que componen a estos últimos y el requerimiento al que corresponden. Estos clusters
son los que se obtienen antes de aplicar el algoritmo de C/ustering a todos los clusters del
usuario con el fin de agrupar los clusters similares.

( .
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Tabla 6,3.28: Clusters SWMiner sin Normalización y con Clustering

'RESCUE._. _ .. - _ , _...... . ~,,
. ... 3

La tabla 6.3.29 describe los clusters obtenidos al aplicar el algoritmo de Clusters a todos
los clusters de los requerimientos.
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-----------------·······················.·r'··----·.· .

'RIGHTS

RESERVED

2 13

....0.------.- ..--..-- r--------------- .

WHALE3 9... _ _ _-- ~ _---------------_ .

'WATCHING

¡ : ¡QUEENSLAND ¡:----------------._-- ...;_ ..__ .-----------------. --~_._'--_._ .._ ..__ ._._--_.---------------------:

: .LOGO-------:-._--------------_ .._._--~---- -----------------~
17WHALE...................•....................................... -.-- .

: ~[)q~~f:i~I\I .

23WHALES.............................

.....' CETACEAN

34 WILDLIFE

'CETACEAN.. _ _ _ .._._ .._-~._ .

RESCUE

........... _.._...._._ .1LJ.I\ITL.. ...

Tabla 6.3.29: Clusters Finales de SWMiner sin Normalización y con Clustering

La Tabla 6.3.30 describe los tópicos correspondientes a cada uno de los clusters y la
Tabla 6.3.31 describe los tópicos de mayor bondad de cada cluster que son las categorías
que se le asignan al usuario.

ii...i.:.I~llí~ •..•..•..i.l.i.:iiii..ii.iiiiiiiiiilllíIliii iiiiiiiiiiiiiiiiiil
1 ¡BODY OF WATER, WATER.. _----_ __ ._--------

2 ;.fw'I(?~~.I ..!" .
3 ¡VERTEBRATE, CRANIATE

WHALE

Tabla 6.3.30: Tópicos de los Clusters

11il~!1~!1~!1!1.~¡.~!.!1!.!1!.!1!.~!.~!.~!.¡.!.¡.!li!~§.§i~,~~~.~¡.~..~.li¡//n ..ji
L.¡:,()cJy..().f..If.!~~~ELYY..~.~.~~L.~g.r.Clli~'f!...V\J.~<3.Ie:...•

Tabla 6.3.31: Categorías asignadas al Usuario

6.3.3.1 SWMiner vs. Google
La Tabla 6.3.33 describe los valores de precrsion y recall obtenidos al comparar las

categorías asignadas al usuario por SWMiner (Tabla 6.3.31) con las categorías obtenidas del
directorio de Google (Tabla 6.3.21).

¡H..i~!i :V\J.~ale.. .........................................................................................................................................................•

:fw'lisses :.fl..lli.rT1.a.li<3.(..c:.~()rcJ~t<3(..IV1<3.rT1.rT1.éllia!..r.ss.LJe.s.{..I\.Il.irT1.ClI.Vlje:lfilre(..Spe~if.i.~.l\.nifl:l~ls .

:Mista kes .L¡:,()cJy..of.""<3ter/.V\Jél~e:r:!f'II()r:éllity ,

Tabla 6.3.32: Hits, Misses y Mistakes
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1 7 3 0.25 0.125

Tabla 6.3.33: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.25

Recall - Valor Promedio: 0.125

De estos valores podemos concluir que el 25% de los tópicos obtenidos coinciden o están
relacionados con las categorías obtenidas del directorio de Google y que de todas las
categorías de Google el algoritmo obtuvo el 12%.

6.3.4 SWMiner sin Normalización Morfológica V sin Clustering

En la Tabla 6.3.34 presentamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin aplicar
normalización morfológica ni clustering.

1:i;~ijijt~ijj~~I~lii!iij!~_~il::I!'.::.....ii~m~~iii:i:.i..:¡... :i...!!!!!!!i..ml.~~~§~i::i:"..." ..."..::.
1 1 9 ¡WHALE

JIJIJATCHING .
i

..-:

11 ~?OUNDS BODY OF WATER, WATER

, ;gLJ~~I\j?l!.\I\j.Cl

13 ¡~Ic;f:lT~ : MORALITY

¡RESERVED.__._•...... _•.,!,.•..•._.__•... _•..,.__..,.__.._.'•..•..•. '_'_'_'_"_'__' __"""""_ .-.-0,-_'--.'-.'.,- •.--,--, ,_ ••_. ._. ._•._•._•.'

tWHALE~--------- -_.._-------------_.
!.Ql,J.~~[\J.?l!.\I\Jº ....,
;

:LOGO................................. ; - .
i

'VERTEBRATE, CRANIATE

[~OLPHIN '.
-- 1" ----------- -------- ...••...•• ---- ¡

23 f~~~:~EESAN ..¡WHALE
--------------------------'!---------------------- --------------------------- ••••••••••• -.-

14

2 17 ¡WHALE

3

34 :WILDLIFE

,CETACEAN

¡RESCUE

¡ .........................................•.......................... lVI\jIT ...

Tabla 6.3.34: SWMiner sin Normalización y sin Clustering

La Tabla 6.3.35 describe las categorías que se le asignan la usuario
-- --------.-.- .....•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•. -.-.-.-.-.-.-.-.-.-.---.-.-.-.--.-.-.-.-.-.-.-.--.--.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.: _- -.-.•.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.- .

: :::::::.::::::.:::.:..:.,:..: :..:.:::::@~~~ggfi~1iiiiiiiiiiiiiiiiOi!iiiii"i.:::.::::::::::::
•..E\o~y.of..vv.a.t.E:~,..IJIJ.Cl~¡:.r/...t-1.()r.éll.i.ty(.v..er.tE:gr.at.E:!..c::~éln.iél.t¡:i..IJIJ~al¡:...

Tabla 6.3.35: Categorías asignadas al usuario

6.3.4.1 SWMiner vs. Google
Supongamos que cada uno de los itemsets obtenidos es un cluster y comparemos las
categorías asignadas al usuario por SWMiner (Tabla 6.3.35) con las categorías obtenidas en
el Directorio Google (Tabla 6.3.21).
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Hits

Animalia, Chordata, Mammalia, Issues Animal Welfare, S ecific Animals

Whale

Misses

Mistakes Bod of water, Water, Morality, Vertegrate, Craniate

Tabla 6.3.36: Hits, Misses y Mistakes

1 7 5 0.16666667 0.125

Tabla 6.3.37: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.166666667

Recall - Valor Promedio: 0.125

De estos valores podemos concluir que el 16% de los tópicos obtenidos coinciden o estan
relacionados con las categorías obtenidas del directorio de Google y que de todas las
categorías de Google el algoritmo obtuvo el 12%.

6.3.5 SWMiner vs. TOPIe

En esta sección comparamos los resultados obtenidos con la ejecución completa de
SWMiner con los tópicos obtenidos por TOPIe [W36]. En la Tabla 6.3.38 se describen los
tópicos obtenidos al ejecutar TOPIe con Lycos, para cada uno de los requerimientos del log
de mamíferos marinos.

;-::_;-::-:-:-:-:-:-:-:-:-:_;.;_;-:-:-:-:-:-:.;-:-:-:-:_;-:-:-:-:-:-:-:-:-:.;-:-:.;-:-:.;.;.:-:-:.;.;.;.:-:-:-:-:-:-:-:.:-;.;.;.;.;.:-:-:-:-:-:.;.;. ::::.:-:-:-:-:-::;-:~:::::::;:::::::.~~~~~~~::~:::::::::::::::::::::;-:-:-:.;-:':-:-:-:':-;':-;';';':-;':-:-:-:-:-:-:::'" '~~.'~.'.'.'~.'~~~~~~~.' ..... ·~~-""",-.·,-.·.·.·.·N'-'.·,-,-,-.·,-.·,-,-,-,-"""",-"""",,,,,,,.·,,,,.·,, .... ...,...•.•.•.•..•.••..•.•. -:•.......•.•.•.•.•..

:jj;;;:::·:;>ii§,iit~~i~",~t.j,;¡¡;;¡:;·.¡.;;,;;;;;::::R!Og;:;;:;r:;;;;;;::::::::::l:::;:::;;;;;::m:::;::: ..¡¡¡¡·¡¡¡¡.I§I~~ª ..:..:.;;;; :·.;..;.;.;l:.l.l ;:;:;:::::::;;;;;;;;;.;.;:.
: 1 : 9.11645e-05 : HerVE!yBay
: (http://dkd.net/wtlalesl) : __. .
\ •.......... "-",, _ -- '::::.: .:."].~:~;;.;~~_.~.~.

: 5.40152e-06

ºLJ~.~il.sla.rlq .

·WJJ.ªJ.(;2.....~ _ ...•.•••.......................•.

8. 9}:4:<t}~~q?: ~.H~~c~JL<;l. ...... __..... ¡
2

(~ittp ://www.wtlale-
l ~v.E:IJ,.c.o.rT\D..

: No se encontraron tópicos

: ¡ 0.196078
:.(~~t.R:Ltvv.'!J'.f-',.c.r.rl1.,().r.g,.LJ.~D..l...

3 ¡ http://www .cs. toronto.edu/db/topic/topic. cgi-url-www.crru.oro.uki
: &engine-Lycos&lnoo=300&terms-www.crru.org.uk

---------'---------------_ .

: 7.52887e-05.r::E?til.c:ean

: __ ~J.).9.ª.?.1.~.~.º6 T.RE!~~lj.Ee.......................... .

• __•• __ ••• ' •• __ • __ • .". ••• __ • -. • _. __ ". "0' • ~ ?."__QZ.~ ?!.f!:.=.º.? ..__.._.__.._l. __FS_~_?_~~_~~_~~_.._... ._.. ,__. _.. __0' '_. _ ••• __ •• _•• __ ,"."._ ••.••• _ ••• _ .-" .', __ .'_' •• _. "." •• _ •• • __ ~

Tabla 6.3.38: Tópicos de los Requerimientos obtenidos con TOPIe

Como no obtuvimos ningún tópico correspondiente al requerimiento 2, ejecutamos TOPIe
indicándole que devuelva las páginas de mayor reputación sobre el tópico whale (ver Tabla
6.3.19).
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. 0,00034791 íThe World'\Nide VVeb Virtual Library: Whale-Watching Web

,-o()o'o()()oqO~~~o;.~~°.r~~~~~;~o~~~o~o~oo_ooi;o~ooo~~oo~;~oo~o~oO~~;oj~o~Oi~--~;.;;o~o~;~~;~o~oooio~o~o'o~o~:;.oo'ooo.:.

ooooo.~/o~O',5SJ.s..o oooo)yJ~aIEeI',!1EeSo~EeoCl!:3Eeoc1oor"ooo\ll!oh.i3oIEeoSo,oooc1()oIJ!hil1oso!oo~~Cl~~s'oPEerlgl1irl:3oo¿jonocjool!1()roeo0000000000000000000000.

o.:'I:L?P08 ~ o oooooof'v\li3olo(:cJofl1oe,ot()o~~e:'J\Joh.iloloE;ooiV1u~~I~ f!1 :... 0000000000000000000o o oo00 oooo000o00000o.0000... o..... o ooo0000

L"", ~lo¡g.§??ow'mj.[)gll?h.¡.rI:;LIN.'':li3¡.E::;Li3<.rv1.a.rl9t.e~s..~. E dtJ.c:<iti o n .i'-1i3c1e Ful1o~,J:boE:\I\lh.oao\~'~-.:LulJ",o,',oo

: 3,58189 íWelcorne to WhaleNet ' Bastan, ~-'1assachusetts:-..~_.~_.~-'~_._---.. ".. ---_. _.-.__ _--¡----_ --- -.. _.. -._.- -- -_.- - ".. ".. "---- -_.- ---_._---_.- ""'_' .. -.. -.. -._._._._._ - - -- .,'-. -. -.' .- '_' .. ".,'-.

:"o,",o?!0º.s.s..~.ª00.w.LV\!.fl!3010e;0:;.?0(1:S0 __w .. wwoooo. __.oooooooooo.w .. o

o.00 ~ lo SJ9f3} 8..... 001oc:t1i3rlotte,Ihe Ve. ~rrl()nt oVIItl ¿jle. ooo

000.0(),?5?83.? oooooi.Y:J.}:!~'-'o,~yob.~oLt~~Y.'ªR.,S.9.r)}¡oo

Tabla 6.3.39: Tópicos de los requerimientos obtenidos con TOPIC

En la tabla 6.3.39 podemos ver que la página correspondiente al requerimiento 2 (ver
fila sombreada) posee una buena reputación sobre el tópico whale que fue el obtenido por
SWMiner.

Al comparar los tópicos obtenidos con la ejecución de SWMiner completa (ver Tabla
6.3.19) con los de la Tabla 6.3.38 notamos que los tópicos killer whale, arca, grampus, sea
wolf y Orcinus arca están relacionados a los tópicos Whales y Cetacean obtenidos por
TOPIC y que SWMiner no obtuvo los tópicos Hervey Bay, Quensland, Australia, Rescue,
Research y la url. Hervey Bay, Rescue y Research no fueron obtenidos porque no cumplen
el soporte mínimo utilizado al obtener los itemsets frecuentes; Queensland y Australia
fueron descartados por SWMiner porque no tiene en cuenta los nombres propios al realizar
el preprocesamiento de los documentos web. El tópico correspondiente a la url no fue
identificado por SWMiner porque sólo reconoce sustantivos como tópicos.

6.3.6 SWMiner vs. Categorías asignadas manualmente

En esta sección detallamos los resultados obtenidos al comparar las categorías asignadas al
usuario por la ejecución de SWMiner completo (Tabla 6.3.19) contra las categorías
asignadas en forma manual al observar el contenido de los documentos Html
correspondientes a los requerimientos accedidos por el usuario (Tabla 6.3.41).

La Tabla 6.3.40 describe las categorías asignadas manualmente por requerimiento y la
Tabla 6.3.41 muestra el conjunto total de categorías .

.000.0000000.0000.1 ylJo~éll¡:.s! .. f:I.¡:r\l¡:yooEli3y! .. QoLl¡:~llsoloélonocj,.,Il,.LJ~~r.éllia(oo<::E!ti3c~i3.rl!.oljurl1.Po~i3oco~~!..()rca~! .. f'1irl.k,¡:s!o.[)()lp~i.rl:3001. .

L oo ~ ooo ooo.o.. :~¡:oti3orl~.~.i3on(o.V:!.b.éll.e.. "".él~t:h.Loo\fV.h..i3.IE!oso.. o oo 0000 00 0 0 000 00000 01,.

0000.00.00.00000.. 3 .0000 0.00.. 000000:c:~~~co~~.r1, ..Vll.h~I.~~, ..Vll.h~I.~.ao~o?ooR.-o~~~.u~ ..VII.~r~~o.[)~lp~.i~os 0 0.00 00.0 0 0.0 00 00.000000.'

Tabla 6.3.40: Categorías asignadas manualmente a cada requerimiento

Whales, Hervey Bay, Queensland, Australia, Cetacean, Humpbacks, arcas,
Whale Whale and Rescue Wark

Tabla 6.3.41: Conjunto total de categorías asignadas a mano
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Orcinus arca
Australia, Humpbacks, Minkes, Dalphins, Whale Watch,

C"\nlnh;"c Rescue Wark

Tabla 6.3.42: Hits, Misses y Mistakes
~:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-~~:-: : : : :-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-~~rrr:-:-:-:-:-:-:, :-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:::-: :::-:-r.,:::.: r::.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:;:.:;:.:::.:. :.:.:_:r;;:::.:;:;:.:;;.:.:. :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:;:::::;:::. :;:;:::.:.:.

::HI*~.Ñ~~~~~:M~~~i~~·Jg~~ij¡~¡éAl:B~~~~¡·
5 8 1 0.83333333 0.38461538.-.---.-.-.-,-._- _.- -..- - ..

Tabla 6.3.43: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.83333333

Recall - Valor Promedio: 0.38461538

De estos valores podemos concluir que el 83% de los tópicos obtenidos coinciden o están
relacionados con las categorías identificadas a mano y que de todas las categorías definidas
manualmente el algoritmo obtuvo el 38%.

6.4 Experimentos con Lag de Animales Salvajes

En esta sección se muestran los resultados obtenidos con los distintos experimentos
realizados con un lag de Animales Salvajes. Para ver el detalle completo de la
experimentación realizada remitirse al Anexo de Experimentación.

6.4.1 SWMiner con Normalización Morfológica y con Clustering

6.4.1.1 Requerimientos del Log

En este experimento se analizó un lag compuesto por 3 requerimientos de un mismo
usuario, llegando a analizar en total un conjunto de 100 páginas incluyendo las vecindades
involucradas.

1 http://www .nature-wilcjlife.corrl/girtxt. titm

2 http; /jwww.cattiOuse-fcc.org/catsinfo.html

3 http://www.geocities.com/RainForest/4076/in¡jexl. tltrTiI

Tabla 6.4.1: Requerimientos del Log

6.4.1.2 Evaluación del algoritmo de Identificación de Idiomas

Para completar la Tabla 6.4.2 utilizamos la Definición 3.17 [Hits, Misses y Mistakes para
Identificación de Idiomas]

http://www.nature-wild!ife.com/girtxt.htm 11 4 2 ____ t. )
http://www .cathouse-fcc. orq/catsinfo. htrnl 24 3 o 1 • 0,84615385 ~

Tabla 6.4.2: Precision y Recall para Identificación de Idiomas
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Precision - Valor Promedio 0,94871795

Recall - Valor Promedio 0,87407407
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Como puede observarse, el algoritmo de identificación de idiomas tiene en este caso, una
precisión del 94%.

6.4.1.3 Evaluación del algoritmo de Part Of Speech
Para completar la Tabla 6.4.3 se utilizó la definición 3.19 [Hits, Misses y Mistakes para Part
Of Speech]

111;;;;;;;;;;[i.~i·ir¡l;¡;¡;;;;¡,:,·¡·¡·¡i¡ii;;!;;;i[~111;IIIIIM[~I¡I[ii.i;;I¡;;;;;;;;[iii¿~g¡·dWr·¡'·;·,;·¡;n;'[[!;;;IrI.III~,f·:·;':;;;;;''':lll
2,+",9""" }6."",:", 11g,~S.""""""ºL~?,,, "",,;

41 13
""'~';,""""'J, ""~Cl",,,.,""'~'~""""":"

29------_._-_...._---_....._------_..¡
44

36

24

31

21

16

35 , 21__ ._._. __• j.- ."." •••• ",-0'._-. 13
, ,
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··································-1··· •••••.....•...•

45 32 16............ _.~ ..............•.....

47 i 32 16·~!r ::....;;+
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28...._---__---___t
31 37

30 15
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""",,!::,
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8

: t (),(~,~~,~8~¡;~ ,' ~1,~;~;6;6~?~~,,',",',',",,',,',1::::
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Tabla 6.4,3: Precision y Recall para Part Of Speech

Precision - Valor Promedio 0,80121493

Recal/ - Valor Promedio 0,57831113

De estos valores se desprende que el algoritmo de Part Of Speech ha detectado
correctamente el 57 % de los sustantivos existentes y tiene una precisión promedio del
80%; es decir el 80% de los sustantivos obtenidos por el algoritmo son correctos.
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Precision & Recall para Part of Speach

1,20
c::: 1,00+-,--~------/'-.-----~-- »>:-----=~-
.~ O,80 --j--O"'\-/+--~-=:----=-"-./--"?-~=,.----/------""--~~--
'13 0,60+------\:V-+---------'-'<--------e 0,40 -j-----'--------------------

e, 0,20+-------------------
O , O O +-,--,--,------,----.----r-----.---,-,---,-----.---.----.---,--,--,------,----.----r-----.---,--,------,

"CO r:,CO . ~ ~ ~r:, ~~ CO'1,- COCO ~ '\" co'1,- Q)I><
~, ~, ~, ~, ~, ~, ~, ~, ~, ~, ~, ~,

Recall

Figura 6.4.1: Precision y Recall para Part Of Speech

6.4.1.4 Evaluación del algoritmo de Lemmatiser

Para completar la Tabla 0.4.4 utilizamos la definición 3.18 [Híts, Mísses y Místakes para
Lemmatíser]
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i J.......<t<t ..~. . .i::~~.;::::<:::::~::::J~:;:;:::;:
¡ ?~ , ~6 j 1.~ , -º........ . L J º'.~7..~.1,2.ª.:JZ!
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15 6 o
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1 0,64285714
0····: ......1 ..J .;,~.;.;;;;;.~.:····1 ----------------.-------------.-- .

Tabla 6.4.4: Precision y Recall para Lemmatiser
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Precision - Valor Promedio 0,98104354

Recall - Valor Promedio 0,6399419

El 98% de los lemas obtenidos por el algoritmo de Lemmatiser son correctos, y sobre el
total de palabras analizadas el algoritmo obtuvo los lemas del 63%.

Precision & Recall para Lemmatiser

1,05
§ 1,00 +---O---<,../---,---~\------,/~ \=--/~--......-,-./-A:.\ 7
'iij 0,95 +----~~V\¡-j-/--------'.;-v-l-------'.¡f-
.~ 0,90 +----------'<1-----------
1-n, 0,85 +-----------------

O ,8 O -I-r-r---,----,--.-----r---.---.--.-----.---.---,-,-----,----.--,-...,----.---r----.----,-,-----,

,,-,1>< ~ (.:)C:O (.:)Ql C:O"-' c:ol>< c:oC:O c:o'b '\~ ,\'1..- '\(.:) 'b"-'
<J' <J' <J' <J' <J' <J' <J' <J' <J' <J' <J' <J'

Recall

Figura 6.4.2: Precision y Recall para Lemmatiser

6.4.1.5 Categorías

La Tabla 6.4.5 muestra los tópicos identificados como las categorías del usuario del log.

:..r1élt\Jr.éll()t:>j~.c:t....

•.f~.H.n..e.,.feli~.....

, ir1!e.Er1.e.tL.c:'{~.e.L~r:).él.c.e_.

• country, rural area .

¡

.. __ 1.
i..... ;

¡
_ _ J

;,

.Copy

• clél~.s,Ye.ar .

............... ~

l?ign.. .,
:..~.E:él.r~l..~p.i.r.i.t....

1..g.it~.f.~~/<;_ªf.l:!~.I_~p.~rq.~..~!r.~ff.~._.<;.?~~.I.~p.ªr.~.ª!!.~...!

Tabla 6.4.5: Categorías asignadas al usuario

6.4.1.6 SWMiner vs. Google

Para tener una medida de la performance del algoritmo de identificación de tópicos,
utilizamos la Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de Tópicos],
comparando las categorías asignadas al usuario por SWMiner (Tabla 6.4.5) contra la
categorización de la respectiva página en el directorio de categorías del motor de búsqueda
Google.

En la Tabla 6.4.6 se muestra el subconjunto de categorías asignadas por Google a cada
uno de los requerimientos, que se consideran en las comparaciones con SWMiner. Cabe
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recordar, que decidimos tomar las últimas 4 categorías de cada jerarquía definida en el
Directorio Google para cada requerimiento .

-,:~:,~!;~~~~~~~:;,;:....:!.:...::.;;!!;;~~~~~~.iii!i:ii:I~lg~rl!l~il!~i'i;:mmm::::n::::::::F:::::::qi~~§'~ti~H:'::::::::;::::'¡
1 http://www .n atu re- wi Id Iife. co m/ 9i rtxt. h~:;;:t:t:::::r:,::t:tJ@Hki~:;j~:~ ~(+~;~~~;;;~"~~~;~;~I;;+t~:";""";;"

Science > Living Things > Animals
> Mammals > Giraffes

-_._-_ "._-_....... -_._- __ -.................. . __ ..__ .__ _----.-_ .
2 http://www.cathouse-fcc.org/catsinfo.htmIScience > Siology > Flora and

Fauna> Animalia > Chordata >
Mammalia > Carnivora > Felidae

3 ...hÜp·:;i~j~~~v·.·gE;oc'¡'t¡e5:·ccim¡Ra;ríF·orésti4oi6¡¡ndexl.ii¡:riíi"·T'society > Religion and Sjjiri't'~aÚ'ty' ....,
> Shamanism

, • __ • __ .___ ._ •• __ .'_.' __ '~.'~.' __ '_.' __ '~.',._~ __~.' _.'~. ." __ " •• "•• __ ._ ,_, •• ' •• "•• ' •• "__ " •• "__ "__ " _," •• " ' •• "•• "__ "•• "•• "•• " _.'~.'_ •. ~ •. _. - _. . .~ __ "_"".' '0' _." __ •. __ .~. ..~ •. "'~"_.'~.'~.' ~.'~.' ~.' _.' _.' _.' ~._~. .'~.' _. __ • _._~.'~.'~.'~.' _.' ~.'~.' _._~.' _.' _.'~. .' _.'~.'~.'~.'~.'~.'~.'~ •• _.'~.

Tabla 6.4.6: Categoría de cada requerimiento en el directorio de Google

La tabla 6.4.7 muestra el subconjunto las categorías finales asignadas por Google a los 3
requerimientos.

: Living Things , Animals, Mammals, Giraffes, Chordata , Mammalia,
:.<::elr.n.i\t.()r.élt..FE!lid<3.E!{..:;()ciE!t.Y.,..~~Jigi.()fl ..il.rl~ ..?Pir.itLJil.lit.Y.t ?~il.rTl.élfli?rTl .

Tabla 6.4.7: Categorías de Google

Para completar la Tabla 6.4.9 utilizamos la Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes para
Identificación de Tópicos]. La Tabla 6.4.8 describe las categorías que consideramos que
caen en Hits, Misses y Mistakes.

¡:.rff··:··········::;.;::::j...;.;.;.;.;.;.:.;.;.;.;.;){.;.;.;.;.;.~:~:~.;.;.\~):;.:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::;.;::::::::::.\::::::::::::::::::::::::::::::;:::;<:~:~:~:~:}~\:~:}~ftff)ffff~r~J::f:~:~:~::::::';.;:;:::::::::::::~:;.;.;:':::::::::::::::::::::::::?:::;~

.:..•..' .•.:.:.'.:.'.•.'.'.:.::.:.•.:.:.:.•.:.•.:.:.:.:.:.::...:.:.•.::.: .:.•.:.•.•.•.:.:.:.:...•. :.:.:.:.•.•.: .•.: .•.•.:.:..•.:.:.•.:.'.•.'.:.'.:.'.:.•.•.:.:.:.:.:.:.•.: .•.:.:.:.:.:.:.:•.•: .••.::::.:.:. m.:.:. m.: •.·:. :.• :.:•.: •.: .••. :.••.••.••.••.••.••.:..••..••..::..••.. :.. :.. :.. :..::..e..•·..:..:·..a..·'..·'.·.t..··.·.:.~..·.·.'.·..ft.'.'.h..·.•.•..'..t..·'..f..e..~..·'.•·'.•:·.$..·'..·' ..• :.. :.. :.. :....................................................•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•• .:::'""""" •• ,.""",}",.'."'."'.";.;';.;';'\(~{~~ ~ :::::::::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::;:::;:::::::::;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::;:::;:::;:;:;:::;:;:::::;:;:;:::;:::;:;:;:;:;:;:;:::;:;:::::::::::::::::::::::::::::;:::~

•':lit.!> ................• f.~l.i.f1Ee.' f~.Ji.d, .sPir.i~(..9.i.ril.ff.~! C.élr:n.~.I()P..élrd, ..C; i r.élf.fil cill11.~ I()Pélr.~a Ii~ .

¡ M i!>!>.~.!> ;.~i\tiri9. I~i rl9?.' ..:Il..rii.rTlals t .. tv1a rTlr:n.<3.1.5.(.C:~ ()r~ il.til.! ..tv1.él.rTl.rTlél.l.iél! <::elr.lli\lo. r.él!..!..?()ci E!~y.!. Shamanism ......... ~

Tabla 6.4.8: Hits, Misses y Mistakes
:;:-..~:.~:.~:.~:.~:.:.:.~:.~:.~:?~~:~.:~..:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:::.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:-:':':':-:':-:.:-:.:-:.:-:.:;:::;:::;:::;:::;:::;:::;:::;:::;:::;:::;::.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.~:':"';:::;:.,.,,:;:::;:::,:.:;:::;::::;:::;:::;:::;:::;:::;::~~~~~~~~~~~~;~~:
: :tfi'~: ,::M¡~~ij~:M¡$bdd~$.:::::::::.PiiCiStriíi' ·:::\::?:::::::::g~~jm\.:,
.......Ei ~ , .1.() .L ().,:3?~..().~?~~:u"1::3.

Tabla 6.4.9: Precision y Recall para Identificación de Tópicos

Precision - Valor Promedio 0,375

Recall - Valor Promedio 0,42857143

De estos valores podemos concluir que el 37% de los tópicos obtenidos coinciden o están
relacionados con las categorías asignadas por Google y que de todas las categorías de
Google el algoritmo detectó el 42%.

6.4.2 SWMiner con Normalización Morfológica y sin Clustering

En esta sección presentamos el resultado obtenido al ejecutar SWMiner sin aplicar la etapa
de Clustering. Es decir, a partir de los itemsets frecuentes obtenidos del conjunto de
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requerimientos y sus vecindades accedemos a WordNet para obtener los tópicos que
generalizan los ítems que los componen y luego asignamos dichos tópicos a los usuarios.

El sistema asigna como categorías al usuario los tópicos que se muestran en la Tabla
6.4.10.

'.'~.-.-.'".'.'.'.'.' •...' •...' •...'

:::I:n::::::::::::::::::::::,::::,Jjj@!~g:gt~@~,:':::·:::jjjj,C·i:ij::::··j:·::;
:.cClEY . . . .

:..st!!:9ff~L5:i3ETl~I()E9!~, ..º-Lr9.ff~ ..~9.r:Tl.~.!g.P.~.~.c:l.9H.s._.............. '. '. ........................•

: p ~r:!3()rl,. irl cjiy id LJ.a1,. !3().111.~.0.ne I s0111~1:)ClcJY.,.r:Tl.Ort91, ~LJr:r1Clrl,!3(j ul.. . . .

Lr:~.P.r.~!3.erltClti°rl . . "',

:.C:()LJ9Clr,..PLJ.r:Tl.a.,..C:CltCl.I11.Cl.Url.t!..r:r1lJLJ.n.t.a.iri..li(jri., ..P.Clirltr=.r/..PCl.n.~~er.,.F'r=.I.is..C:(jri.c.Cllor . ~

:.~.Cl~.C:Cl.t!..~.Cly..1Y. ri.x,!..~y. rl)(..r:lJ.f.u.s. . . ,

Uri.tf:E.rlf:.~LCy.~.~r:s.¡J.~c:f:.......... . .

~ig..c.c¡~,.c:c¡~.... .. . .

:'.rlClt.u.r:c¡I..Clbjec:t... . .
: feline felid: l. .

:i[1s.tr.LJ.rT1.e.ri.tCl.1it'y'!..i n.s.t.r.u.111~.f1t.c¡t.i()f1

V:.CJLJ.f1.t!.Y..l..!:LJ.r.aLél.r:~Cl.__ _..__. .

:.Si9ri ,

L~.~Cl.r.t,..!3pir.it . . . ,
Lc:las.!3!Ye.Cl.t"..

Tabla 6.4.10: Categorías asignadas al usuario

Podemos observar que en este caso, se obtienen todas las categorías que se obtienen
con la ejecución de SWMiner Completo junto con algunas categorías más.

6.4.2.1 SWMiner vs. Google

Supongamos que cada uno de los itemsets obtenidos es un cluster y comparemos las
categorías asignadas al usuario por SWMiner (Tabla 6.4.10) con las categorías asignadas
por Google (Tabla 6.4.7). La Tabla 6.4.11 describe qué categorías consideramos Hits,
Misses y Mistakes.

¡................................................ .......•......................•............•.. ::::::::::::::::::::::::::::::~::::: ;:;:::::::::::::;

¡,::.::::.::::.::::.::.: .. :: ....::.:'.::.:'.::.:':'.:::'.:':'.::::.:::.:::.::.:: •. :':'.:':'.:':'.:': •. :'.: ...:::::.:::: .. :: .. ::::.:::'.::: •. :::'::.: •.•:':'.::: •. :::'.:'::.:::'.:: .•..::: •.•::: •. :':'.:::'.::::.:'::.:::'.::: •. ::.' .. ::.:.::.': •. ::: •. ::: •. ::: •. ::::.::: •. ::: •. ::: •. ::: •. ::: •. ::: •. ::':.::.': •.•:': •. ::::•. :::::.::: •. ::::.::::.::::.::::.::::.::::.:::'.::::.::::.::::.:::'.::::.:::'.::::.:::'.:::'.::::.::::.:::'.::::.::::.::::.:::'.::::.::::.::: .. :.::::.:::'.::::.:::'.::::.::::.::::.:::'.::::.::::.::::.::::.::::.::::.:::'.:::::0:.:.: .• :•.•. :~:.:.:.:.:.::t'.'.'.' .•.·e:·.:.::.·.:·.':·9:.::.'o:.'.:.'::.L.:.'.:::.I~.'.'~:.:.:.:.:.:.L,.:.:.:.:.:::.::::.::::.:::'.::::.::::.::::.::: •.:.:•.:. ::::::::::::::::::::::,:,:,:::,:::::::,:,:,:,:,:,:::::':':::::':':':':':':':':':':':::':':':::':':::'::;:;:,:;:;}'::::.:.:- .....
, .:. g {j[j{j?ffUrrJJi}\nrrrrrrrrrf()irrrrrUmrrrrrrrrmmrrrmt\
í :giraffe, camelopard, Giraffa camelopardalis, cougar, puma, catamount, mountain lion, painter,
i.ti.i~~ ;¡J.a.l1.t~.~~{..f".e.li!3..c:().n.c:lJ.I.()r:,..~.()~c;C¡~{..~.C¡'l.I'lrll<.,..~Y.rl)(..r:lJ.flJs.,..~ig.c:Cl~,..C:Clt{..f~li.rlr=-,...fr=I.icj/ s'pirit., ..!3()LJI., .

¡Mi~.!ieS :.L.i-"i.n.g..:r.~ings ..!..,lI,ri.i.I11.Clls/.f':1Cl.rTl.rT1.a.I~!..<::~.()~~¿¡t¿¡..(..f':1Cl.rT1.rT1.¿¡li.a!S.0.c;i~.ty( ?~.¿¡.rT1i3.[1i.s.rT1.

! .copv, person, individual, someone, somebody, mortal, human, representation, internet, :
! icyberspace, natural object, instrumentality, instrumentation, country, rural area, sign, heart, class, :
í.~istakes dEe¿¡~ .

Tabla 6.4.11: Hits, Misses y Mistakes

............................... '.' ~.......................................................•................................................................................................... :.:.:.:.:.:.:.:.:.:::::::::::::.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:~

I:i;;;¡,~!.~¡¡~~;;;;t:::l:>~~~?~~~iiiii::iiii:,'~¡~*-,~,~i;';;;;:::¡¡:~~~'~~¡;!'~#o':::(:"}}¡;,;,~~~~;:'~;::(}d
Tabla 6.4.12: Precision y Recall para Identificación de Tópicos sin Clustering

Precision - Valor Promedio 0.50

Recall - Valor Promedio 0,73076923
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El 50% de los tópicos obtenidos están relacionados con las categorías asignadas por Google
y de todas las categorías de Google el algoritmo detectó el 73%.

6.4.3 SWMiner sin Normalización Morfológica y con Clustering

A continuación detallamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin Normalización
Morfológica de las palabras que representan a cada requerimiento y su vecindad, y
comparamos los resultados obtenidos con la ejecución completa de SWMiner.

Tabla 6.4.13: Categorías asignadas al usuario

6.4.3.1 SWMiner vs. Google
Aplicamos la Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de Tópicos] para
analizar los resultados obtenidos con SWMiner, comparando las categorías identificadas por
el sistema sin aplicar Normalización Morfológica (Tabla 6.4.13) contra la categorización que
Google asigna a cada requerimiento (Tabla 6.4.7). La Tabla 6.4.14 detalla qué categorías
consideramos Hits, Misses y Mistakes.

l_~_~~~ L~Q_~Q:l_~!L.,?_Q!tQ_~~~__~~_~Q_g!__IJ_~_~?tL_~r:~_~~_~r:~L.~~_~Q_~ -l
¡ :Living Things, Mammals, Giraffes, Chordata ,Mammalia, Carnivora, Felídae, Society, Religion and .
i·,..,i~~~~_:?piri~~Clli~y!shamanism . . . ...__

lr-1i~téJl<f¡!~:b.r~~~... . __._.......... .. ..

Tabla 6.4.14: Hits, Misses y Mistakes

................................................................................................

!:.Hi,~i):;:::;:;m:~¡~,~~;;;~;;:;;íl'!!i;iji~::::::::D!t!,~l§!9:º::::.:....::.;R~9.~j:i.;:::H]
5 9 1 0.83333333: 0.3333333 :............................................................................

Tabla 6.4.15: Precision y Recall para Identificación de Tópicos sin Clustering

Precision - Valor Promedio 0,83333333

Recall - Valor Promedio 0,333333333

Podemos concluir que el 83% de los tópicos obtenidos coinciden o están relacionados
con las categorías asignadas por Google y que de todas las categorías de Google el
algoritmo detectó el 33%. Estos valores son mucho menores que los obtenidos
anteriormente.

6.4.4 SWMiner sin Normalización Morfológica y sin Clustering

A continuación detallamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin Normalización
Morfológica de las palabras ni Clustetinq, y comparamos los resultados obtenidos con la
ejecución completa de SWMiner.

copy, representation, mammal, populace, publíc, world, animal, animate being, beast, brute, creature,
metal

Tabla 6.4.16: Categorías asignadas al usuario
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6.4.4.1 SWMiner vs. Google

Aplicamos la Definición 3.21 [Hits, Misses y Mistakes para Identificación de Tópicos] para
analizar los resultados obtenidos con SWMiner, comparando las categorías identificadas por
el sistema sin aplicar las etapas de Normalización Morfológica y Clustering (ver Tabla
6.4.16) contra la categorización que Google asigna a cada requerimiento (ver Tabla 6.4.7).
La Tabla 6.4.17 detalla qué categorías consideramos Hits, Misses y Místakes.
,............................. . - .

::~::;; :o))~df:f::::::::qj::::j:jjjjj.jjj....::jjjjjj:.jjjj:j:j ..j j..j:j;i~J.;lt~i~ jj.j:j:::m:::::::::::¡:~¡¡:::::::¡¡·j¡···¡¡.:::.:::.:..::.:.:::~:::.:.:..:: :..:.:::;:):¡;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:; ;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:; ···········1

,:Hits LfV1~.r11.r11.ClI!a.rl.i.r11.ClI!..~.rli.r11.a.tE!..b.~.i.rl.9.!..~.E!~.s.t!creCl~lJr.e.!..f.a.lJ.rlCl!s.P.e~i~.(..f.E!li.nE!!fE!li~! ..~.i.I~.cCl~ .

~Misses :h-iyi.ng.T~ing.s.,.c;.ir.ClffE!~! ..<:.~or~<3ta.!..?()c:i.E!tY!..R.:E!.Ii.g.i.()rl..03r:1cj..?p'ir.itLJ03.I.i.ty(..?~ar1103.r:1i!3.rTl. . .

~copy , representation, populace, public, world, brute, internet, cyberspace, coinage, mintage, metal ¡
'.~.i~.t.iI.~~!> Lr11().n.E!y....... . .

Tabla 6.4.17: Hits,. Misses y Mistakes

F":EHjti;;;;;;;EIM'iáié~[}:T¡'[M[i~tá'ké§;fT.f.f.¡.f.f.p.· .•·.;·.t.·.~.·.·.k.·.:·.¡.·~.·.·.j.·.h.·.·.•~.·.'.(·.:·.'.:·.:·.:·.pnW;¡'íi.ét'iIIFc'nn::;:;:; ..................•.•.•.•.•.•.•.•............ :.......... . ;.................................................. . :

.......... 1.() Ei... 1..1..... 0.47619047 0.625 .

Tabla 6.4.18: Precision y Recall

Precisíon - Valor Promedio 0.47619047

Recall - Valor Promedio 0.625

De los resultados obtenidos podemos concluir que el 47% de los tópicos están
relacionados con las categorías asignadas por Google y de todas las categorías de Google el
SWMíner detectó el 62%.

6.4.5 SWMiner vs. TOPIe

En la Tabla 6.4.19 se listan los tópicos detectados por TOPIe utilízando el motor de
búsqueda Lycos, para cada uno de los requerimientos del log en análisis.

~lllllll~I~I~II;~lljljllll!I....·:·:·•.ijb.kf::::)::t':::~i:~..::::::~,:::,::::··:·:··:TiÜ'-tª!...·.!!···!·:::.,····:·:·~··.:!..~··:·:::·:·:·l
1 , •••••,.,.,.,.,.,.",.¿.¿:);¡L~:~··~~···~·~:~~~:t:~~:~~~~Ó'~i~;'~:"·o.".o.o.o.occ-o-,o.o o.o..o.".o.o.o.0.0.0.".,.".,.".".,.".,
2 ·jNoseencontrarontÓpiCoS. . .

.......... J... . .¡ index1.html Shamanism FAQs A collection of FAQs

................................... L... . :
0.0834098 ! FAQs A collection of FAQs regarding shamanism

!'cújiiéi749 ·t..animal helpers~ithgra·pti·i·cs ..an·d..t·ext················· ..
, !¡··Cí:Cí74s-i2s..· · ·r..ti-ealed---by ..i:"t'e·i·;:·spirits -.----- ------ -.----------------.

}Ü:Oi347ii· ·h.earn about 200 animal helpers ··· ..•

r..Cí:Cíéí"éi5299·oi lwww~·fa·éís·:o·rg· ..···· --.----.- - -----

~··3·:584o-ie~-6·5..·- t,•.. o·dp -- ··..·-·..·--..----- - -.--------- -.-- --.-.---
í

................................... 1. .....•••.•.•................•.......•..•.........•••...
'2.09301e-05 : RainForest

.............. .. .

9.22356e-06 ¡ www.geocities.com
l

Tabla 6.4.19: TOPICCLycos)
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TOPIC no encontró ningún tópico asociado a los requerimientos 1 y 2. Con respecto al
requerimiento 3, se puede observar que entre los tópicos obtenidos con la ejecución de
SWMiner Completo (ver Tabla 6.4.5) el tópico heart, spirit está relacionado con alguno de
los tópicos devueltos por TOPIC como por ejemplo healed by their spirits. El caso del tópico
correspondiente a la url no fue obtenido por SWMiner por que el sistema sólo obtiene
sustantivos como tópicos.

6.4.6 SWMiner vs. Categorías asignadas manualmente

En esta sección detallamos los resultados obtenidos al comparar las categorías asignadas al
usuario con la ejecución de SWMiner Completo (ver Tabla 6.4.5) contra las categorías
asignadas en forma manual al observar el contenido de los documentos Html
correspondientes a los requerimientos accedidos por el usuario (Tabla 6.4.21).

La Tabla 6.4.20 describe las categorías asignadas manualmente por requerimiento y la
Tabla 6.4.21 contiene la unión de las categorías de todos los requerimientos accedidos por
el usuario.

: 1 :Giraffes, Giraffe Behavior, Giraffe subspecies, Giraffe features 1l·· ~· · J.~;I;.~·~··;~..;.~.;.~·;:··;;.;~··~~·~··.~.~~~·i·~.~··· 1

. : 1
3 :Working with animal spirits, Jaguars, Orcas, Black Jaguars, Crow Rooks, Cougars, Montain i

: \ions, Pumas, Animals, Dinosaurs, Mythical animals, Helping injured orphaned and sick I
:_.._..~._"."""__._,,._ l~!.I.gJ!f~L.'ªg.~.~~,,'?!?~.t,J.!"~.r:1.!.~~.~~"""""" " "._"_"" ,,..,,..'''' ..'''''''' '''' '' __ ''..J

Tabla 6.4.20: Categorías asignadas a mano
r~nT:~~::::::~::::?:'O;':-:-:-:-:-:-:-:·:-:-:·:·:-:-: .•-:-:-:·:-:-:-:-:-:N-:-: ••-:-:-:-:-:-:-:.:-: ••-:-:-:-:-:-:-:-:-:.:-:.:-:.:-:.:-:.:.:-:.:-:.:.:-:-:-:-:-:.:-:-:-:.:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:':-:':':':':-:-:-:-:-::.-.::::::::::::::::::~::::::::~::::~~~::~~::~::~~::~~::~~~~::::~~~rrrrrrr~~r-::~:::::::::::::::::::::::::::::::·:·::::::::::r:::::::;:;:::::::::::::::::::

Miiim¡¡;mii¡¡;m:m:rii]:]I:m:i:m:n:mmm¡¡;mmmmiiiiii:Jii!!~jigr!!!:iImmmmm;;;;;;;;iiiLmmmmm;;;;::d;;;;;;;;d;;;;;;;;;;;mmm;
¡Giraffes, Giraffe Behavior, Giraffe subspecies, Giraffe features, Feline species, Wild cat species, Working with
¡ animal spirits, Jaguars, Orcas, Black Jaguars, Crow Rooks, Cougars, Montain Lions, Pumas, Animals,
lpil1()~al1r~//III.yt~i.C:él.I..él.r1ir.rli3.I!>{..riE'!lpirlg.injur.ed ..o.rp.~.él.r1E:.cJ..éll1.cJ..~ic.k.lNildlife,.BolJk~a~out.ani~al~ .

Tabla 6.4.21: Unión de Categorías asignadas a mano

•Hits ..:F'elll1.~{J~llcJ{.girélffE'!J..C.élr.rlE'!I()Pélr~(.gir.aff.éI..cél.~.el()Pélrdi~.................... ,
:Working with animals spirits, orcas, crown rooks, dinosaurs, mythical animals,

;:;:::~~~···:~~;;~I;O;:'::,:'Po';t~::,~::;~;-k;~~;::::.;::;:,:::~!:oO::~,~"J""',;Og,-1
Tabla 6.4.22: Hits, Misses y Mistakes

5 7 10 0.33333333 0.41666666.......................... . .

Tabla 6.4.23: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.33333333

Recall - Valor Promedio: 0.41666666
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De estos valores podemos concluir que el 33% de los tópicos obtenidos coinciden o están
relacionados con las categorías identificadas a mano y que de todas las categorías definidas
manualmente el algoritmo obtuvo el 41 %.

6.5 Experimentos con Lag General

En los siguientes experimentos evaluamos los resultados obtenidos al analizar un lag cuyos
requerimientos no están relacionados ni fueron acotados a un tema específico como en los
experimentos anteriores. Las urls contenidas en el lag fueron extraídas de la página
Reputation of Know Authorities de TOPIe [W36] con el fin de comparar nuestros resultados
con los de la herramienta TOPIe.

6.5.1 SWMiner con Normalización Morfológica y con Clustering

6.5.1.1 Requerimientos del Log
En este experimento se analizó un lag con los 3 requerimientos que se describen en la Tabla
6.5.1.

1,~,~:~iª]~I~,~],,~,~,~:,~::~I~qg,~t~6ii.g6.;'~é~.~:~.i":S:..:.:
i,.,'''''uluuuuihttp://iava. su n. eo rI,l"u", .. """ .... '

2 b_ttR~U~"!~\I.Y.U~IT'-ºI:g

'" 3 ""',:b!tg-~¿Ú":!W-Y,i,-Q\'Y-~).D?!Ltl,!t~-,S9m""""','"

Tabla 6.5.1: Requerimientos del Log

6.5.1.2 Categorías
La Tabla 6.5.2 muestra los tópicos identificados como las categorías del usuario del lag.

!;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;tG!!!j:9tt~~n;;;;;;;':1':':11'¡':[:':[¡'m11m¡¡¡¡¡'m1:
l,pri\,~c'y!"pri\l~,t.erl,~??",?e,C:~~C:Y!"c:()nC:~éll,rTlerlt",

l,int,~~rl,e,tLc'y~,~r:?Pélc:e" ""uuuu,""""""""""""""""""'<
L~)(~,rTlJl~i(),r1!.~re,~d,()rTl ' , """""""""""""",.

1 electronic mail, e-mail email¡-.__.. . __.. .._ 1.. •..•.... __. ...•..•. __. . .. _.- ._._._._ .. _.. _•.. .;

;ilPplicati()n/~ilig~nc:~, '

Tabla 6.5.2: Categorías asignadas al usuario

6.5.1.3 SWMiner vs. Google
La Tabla 6.5.3 describe las categorías asignadas en el directorio de Google a cada
requerimiento, la Tabla 6.5.4 detalla las categorías finales de Google y la Tabla 6.5.6
muestra los valores de Precision y Recall obtenidos que permiten evaluar la performance del
algoritmo de Identificación de Tópicos al comparar las categorías de las Tablas 6.5.2 y
6.5.4 .

.:.:.:.:.:.:.-.:.:-:.:::.; ;.:-::::: - - - - - - - . - - - - - - . - - - - - - - - - - ::: : .::: : .:::: .:: ::' :::;:;::::::::::::::::::::: ::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: :;:;:;:;::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: ::::::::::::::::::::::::::::: ::::::::::::::::::::::::::::: j.~j,~j.~~.~,.j,:::::::::::::::::::::::::::::::::::::~

:
:.','.':'.::•.·I:.:.:,:.•:~.',:.:.:.:,:.: -,'.::.::.::::,::.,:::,::.,:,:.: ..,:.".':.,::.,::.,::.,:::,::::.,: .•:.::•.::.,·::,:::,.:.,.::.,'.:.·,:R·:.,'.::'.:.', ••••:·,',','.:'.,h,':.·.":': •.~.'.'".:.',:.~.:.,'," -, :.,:'-,','.:I~-,'.:,~.':'.','.'::.',·.~.~.:·:•.~.'.',"-,·.'.••••,'-,',,'.,:'.1'.::.,'·.:.:...,".:,'· .•.'.':·,':·,::.,::.m.:m.·~,:::'{{{{{ ))))))",,{{ ,.,:::}::::".,:::}::::".,:::}::::".,:':"•.:::,',:.:::.,•.:::.',:.:::.',:..:::,:.:::..,:..::.,...•::,:.:::··::::·:c·.:.',:.·',.:.::·~.',:'.','.',:..::·'::.:, ••••.·:'.:,' .• , •.á,•.•..'.:,'..','.:,·.'.~,'.',:..':.',~l·.,',.;.',: •. ,".,.:... .•. ',,",.:::., •.: ))))))): :,))))i{{ ,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,:,.::,;v ~~~~:J:: 11:.:11 J:~.:II= ~ ttt~ttt~~~~ft~~tttttttt~~~~:~~~:Y..:. Q~ ~~tttt?~~~t~~tttt~~~~~~t~}}}}f}}}}f}~{~...::':':':':':':':':':':':';':';T

..~.",:b-ttRjlJ~-.'i.-~-,.-§-lJD-,fg-m ,.,"""", , f<::()rTlJllJ,t,e,r,s,.?..~.rogr~.rTl.r1lirlg ..;>..~él.n.g.Ll~,g~"?,,J,~Yil, ,"', , "

[._ 2 u¡~,ttJ?.:!(\IV\<V.'v\f:,~ff:,()~g u uu_uu;.c:,OrlrlPLl~~r.?_;>_.Illt.~r.rl.e.t..?_H.i?~()I)f.?,.~,~()pl~,,>.:_I3.~,rl.0'v\f!)()~nul"~r~y. ,

...~ L~ttD:/!~/,!yy.Y'.~.~q.Y'!.~institute. eom mm.t~~.1!lP~.~.~.~.?~..?~.~~.~~.~~~..p.~.~.~.~.~.?~.~ ~ ..P.~.~.é?..~.~.~~ .~.Q.l:J.?!.r}.g. . J

Tabla 6.5.3: Categorías de los requerimientos en el directorio de Google
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:.:: :: :.: :.:.:.:.:::.:.:.:.:.:.:::.:.:.:.}cl11111111111~*íij~f~li1111l11:¡¡llll l l l 111
!computers, Programming, Language, Java, Internet, History, People,
:B.élrl()"" ..J()hll ..PE!~rY(..?()f't.VIIélr:~,...[)il~il.~élses., ..[)il~él ..lJIjareh()lJ.?ing ...

Tabla 6.5.4: Categorías de Google

Programming, Language, Java, History, People, John Perry, , Data

privacy, privateness, secrecy, concealment , exemption, freedom, electronic rnall, e-mail, email, ,

Tabla .. 5: Hits,. Misses y Mistakes

:.;.-·.:::.';H~i~·1:;:;;i..;:;M.~I~jj.::.[Il.¡M:!jíik,,~;:.;:.;:l;rgt§.~í~~&v:;;i·····::n[::RétáIFf:;{:V
3 ..........~... 10 0.23076~P. 0.25 .

Tabla 6.5.6: Precision y Recall para 5WMiner Completo

Precision - Valor Promedio: 0.23076923

Recall - Valor Promedio: 0.25

El 23% de los tópicos obtenidos están relacionados con las categorías asignadas por
Google y de todas las categorías de Google el algoritmo detectó el 25%.

6.5.2 SWMiner con Normalización Morfológica y sin Clustering

En esta sección describimos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner con normalización
morfológica, es decir con Lemmatiser y Part Of Speach y sin aplicar el algoritmo de
Clustering.

La Tabla 6.5.7 describe las categorías asignadas al usuario del log.

:th.lJ.l.i lJ.rTl.,..T~ t.. élt().rTl.i.C:..r1lJ.rTl.~.e.r.~.~ .

:.d.CJ.c.LJ.rTl~.Il~él.ti().Il!..SLJEP.o.rt .

. _-------------_ ,

__________________________ •••__.J

lELJ!?!!~ . --... _

:_iIl!~!!l_~~! _c:y_~.e.~?P9_c:~__________._... _ _ _ ._. ..____ ___ _

:~~~.rTlPtion, ..f.r~e.do.rTl...

:IIl.~.u.?,.Ir1dLJ.s..~i'!.e.~...

resldentlal dlstnct, residentlal area, communlty

:applic:a.t.i.().n.,..~ilige.IlCe.. ---------------······-----------1

........ __ ._-------_ __ .- .

•••••••••••• _ ••• J

Tabla 6.5.7: Categorías asignadas al usuario

6.5.2.1 SWMiner vs. Google

La Tabla 6.5.8 describe qué categorías son Hits, Misses y Mistakes al comparar las Tablas
6.5.7 y 6.5.2.
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~:::::::::::: :::::::::::::::;: ;:;:;:;:;:;:;:;:;:;::: .•••.•.•.•.•.•.••••.•••••••••••••.••••••••••••••••••.•••.•••...•.•••.•.•............•...•.•.••••••••••••••••.•••.•••.•••.•..........•.•.•.•••••••.•••••••••••••.••••.•••.••••• :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:0-.:.:.:;:; •••••• :::::::::::::::::::. :,' -.•• :.: •••:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.:.;.:.:.;.;.;.;.;.;.;.;.::::;. • :;:;: rr?Jf:::::::::::::
f.,: :::::::::::::?:I:::::::II::::: ...::::':::::::':::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::,,:::::::::::::::::::::::::::::gªJ.~9b..·: .•.r.: -,:.i.a.:.:·.s.'·.:.::.:·.: ..':.,:.:'.=....,.=..••..••..••.:.:.:.: :.:.:.:.:.,:.,:.,:.,:.,:.,:.,:.::.,:.,:'.,'.,':.,:'.".,".'.,".'.,".'. '. ::::::::m::::::\\:::L",;;:,,;;,:::,:....................•.•.•.•................. ,.•.•...............................•...........•.•.•.•.........•.•.•.•.•.•.•.• :

!l-iits :iflt~rn.~.t!..c:yb.e.r.spac:~'.apJllicClti(Jn!.~CI~Clb.il~e. .

f~isses :~~o~:~~,e.~~~~:::,~~~~~.~L;a.::~:~:~::::a2~~~(J:~~;:~:.I;~I~:~~~::;::~~~::~I~::.!:~~Clr.~h(J~~ing ...:

¡ lconcealment, public, exemption, freedom, Indus, Indus River, residential district, residential area,
!.t-'listakes .communttv, diligence, electronic mail, e-mail, email .

Tabla 6.5.8: Hits,. Misses y Mistakes

:.::.·HltitI M¡$$~$::::M¡$~~:~~!:.···:Pt~~¡iii:iL¡:.:.R~9~~:í·:·::::::J.•.•.•.•.•.•.....• "(.....

, .~_ L ª_ _ ?_L __ Cl,_l§__ • .. __.º_,~.~}~}:3}} _

Tabla 6.5.9 Precision y Recall para SWMiner sin Clustering

Precision - Valor Promedio: 0.16

Recall - Valor Promedio: 0.33333333

De estos valores podemos concluir que el 16% de los tópicos obtenidos están
relacionados con las categorías asignadas por Google y que de todas las categorías de
Google el algoritmo detectó el 33%.

6.5.3 SWMiner sin Normalización Morfológica y con Clustering

A continuación detallamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin Normalización
Morfológica de las palabras que representan a cada requerimiento y su vecindad, y
comparamos los resultados obtenidos con la ejecución completa de SWMiner.

: software, software system, internet, cyberspace, public, Indus,:
:.I.r1~.Ll.s..~i\l.e.r.,.c:(JntClc:~,.t()lJc:~!..cap.Clc:i~y!..c()flteflt... . .

Tabla 6.5.10: Categorías asignadas al usuario

6.5.3.1 SWMiner vs. Google

La Tabla 6.5.11 describe qué categorías consideramos Hits, Misses y Mistakes al comparar
las Tablas 6.5.4 y 6.5.10.

r: •." •.•.•••.• -.- •••••.•..•..•....•••..•...••••...••...••••••.•••••.••••••..•••••.•••.•.•.•..•.•..•.•..•.•..•.•••.•••.••• -.-.... •.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.• •.•••:.;.:.;.:.;.;.;.:.;.;':.;.;.;.;.;.; •........•.• ;.;.;.;.;.;.;.;.;.; ...•.•.•.•.•

:_~_!!~ --L?_()f.~'::'.?r.~'---?_()f_~Y.'!.?~_~..s.)'~~~_rllLi_fl~~Ln_~~L.~y.~~.~_?[J_a_c:~'---.. .. ._.. .. .. :
¡ .Cornputers, Programming, Language, Java, History, People, Barlow John Perry, Databases, Data
!.t-'I.i!;~~!i···········iv.,tar~~oLlsiflg .

i.~.i~.t.él.l<l:!!; [p.Ll.~lic/lfl.~.~~(..I.fl.d.lJ.s~i\/.~~!..c:()r1~il.C.t!..~(J.u.c:~/c.Clp.ilcity,..c:(Jnte.flt .

Tabla 6.5.11: Hits, Misses y Mistakes

,::::::::::::::::::::::::::::::~::::::::::::::::::::.:::::::.:::.:.:.:.:.:~t ..:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.;.:.:.:.:.;.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.::::::::::.::.:.:.:.:::: ¡rmIm
!.:.:.i~!$..:.:¡:.:::M.~~~~~:::::'::·m:~ljg~i.:..H::i:iji~J:i~;nj::jjt:jjj:::::ii~ª~:!t:::::::
¡

.4. . .......9...?q:}?}~:3~:3?: 0.30769231
Tabla 6.5.12: Precision y Recall para SWMiner sin NM y con Clustering

Precision - Valor Promedio: 0.36363636

Recall - Valor Promedio: 0.30769231
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De estos valores podemos concluir que el 36% de los tópicos obtenidos están
relacionados con las categorías asignadas por Google y que de todas las categorías de
Google el algoritmo detectó el 30%.

6.5.4 SWMiner sin Normalización Morfológica y sin Clustering

A continuación detallamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner sin Normalización
Morfológica de las palabras ni Clustering, y comparamos los resultados obtenidos con la
ejecución completa de SWMiner.

r:~::::~;:::.:::::·:::·:-·~:·:::::::::-·-:::·:::::::·:·:·:-·:~:::::::::::::::;:::::::::::::::::::-;:::-::::-::::-;:::-::::::::::::::::-::::-::::-::::::::;:::::::;:::::::::::;::;:::;:::;:::::::::::;;:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::;:::;::::";:::.:::.:::::::.:.:.:.:.:.:.:::::::-;':-;':-;':::::::::::::::::::::.:.:.:.::-:"::-:":::::.:::.:::.:":.:.:.:::.:.:::.:::::::::.:::::::
............. ;:::;:;:;:; ;:;:;:;:;:;:;:;:;:; ::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::c:::::::::::::::::::::::::::::::::::~::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: trrrrrrrrrrrrrrr{rrrrrr~¡\¡\\ ::::::::::::::::::::::::::::::::::!:~:i:~:~;;:~:~~~~~~,:::~~~~:~:~:;::::~~~:~~::~~;!!~:;~~:~:,SOf~~~r~·····~~~t~~, ...·i~:::;::!~~1

[.c:yb.~.rsJlaC:Ee.'P.LJ.b.lic,.Irl.~.u.~r..lrlclLJ.S..Ri\/.Eer:,..C:().rl~i3ct!..t().uc:b, s.LJ.bje.c:t,.c:().n.t.~rlt,..<:I.EeP'iC:~Ee.cl..()~JEe.ct .

Tabla 6.5.13: Categorías asignadas al usuario

6.5.4.1 SWMiner vs. Google

La Tabla 6.5.14 describe qué categorías consideramos Hits, Misses y Mistakes al comparar
las Tablas 6.5.4 y 6.5.13.

~Hits:.

:Misses

[s.()f.t.'r\li3.r~,...s.()f.t""i3r:~..~ysterl1., ..irl.t~.r.r1~t!..c:yb..~r.~P.a.c:~.
~Computers, Programming, Language, Java, History, People, Barlow John Perry, Databases , Data

..[l¡'Ja.r~b.().u~irl.g... . .

[ship'S company, company, communication, Public, Indus, Indus River, contact, touch, subject,
..tJI.i!>.t':1l.<~s jc:()n.t.~rlt, d.~p.ic:~~.cl.()~j~.c.t.

Tabla 6.4.14: Hits, Misses y Mistakes

...... 4~ 1)... ..0.26666667 O.~9.?Ei~?~.l .
Tabla 6.5.15: Precision y Recall para SWMiner sin NMy sin Clustering

Precision - Valor Promedio: 0.26666667

Recall - Valor Promedio: 0.30769231

Podemos observar que solamente el 26% de los tópicos obtenidos están relacionados
con las categorías asignadas por Google y que de todas las categorías de Google el
algoritmo detectó el 30%.

6.5.5 SWMiner vs. TOPIC

La Tabla 6.5.16 describe los tópicos hallados por TOPIe [W36] para los requerimientos del
log en análisis y los tópicos sobre los cuales estos requerimientos son una autoridad.

,'.':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':':.:.:.:.:.:.:.;.:.:.:.:.'..:.:.:.: }~tttfffffffffffff~~?~:~::::::::::::;:::::::::::::::::::::::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;.;::':.::::::::::::::::::::::::::: : :..::::::.:.:.:.:.:.:.:.:::.:.:.:.:.:..

>.tt:¡.;!i java.sun.com - The Source for Java :Java :Developers, JavaSoft, Applets, JDK,
:Technology :Java applets, Sun Microsystems, API,

. .....:P.r.()g ra.rtl rtlin 9,.Solilris, .tLJt()r.i¡¡1 .

Censorship, Net ~Anti-Censorship, Join the Blue Ribbon, ~
~Blue Ribbon Campaign, Electronic '

.' FrontierF'()LJIl <:Iati()nLFr.E:eS.p.E:~c:b .
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h' ://"./v"·N"i.! .dw- ins~jt:.;t8.co!'n/ Data Warehousing TDWI, Data Warehousing Information
:Center, www.dw-institute.com, Data
Warehousing Lnstitute, data
warehouse

Tabla 6.5.16: TOPIC(Lycos)

Si comparamos los resultados obtenidos con la ejecución completa de SWMiner, es decir
con la aplicación de Normalización Morfológica de palabras y con Clustering (Tabla 6.5.2),
con los tópicos obtenidos por TOPIC (Tabla 6.5.16) vemos que solamente hay unos pocos
tópicos que coinciden o están relacionados, como ser cyberspace, internet y application.
Muchos de los tópicos hallados por TOPIC son palabras que no existen en WordNet (JOK,
API) o son nombres propios(Sun Microsystems, Solaris), por lo tanto fueron descartadas por
SWMiner.

6.5.5.1 SWMiner vs. Categorías asignadas manualmente

En esta sección detallamos los resultados obtenidos al comparar las categorías asignadas al
usuario con la ejecución completa de SWMiner (Tabla 6.5.2) contra las categorías asignadas
en forma manual al observar el contenido de los documentos Html correspondientes a los
requerimientos accedidos por el usuario (Tabla 6.5.18).

La Tabla 6.5.17 describe las categorías asignadas manualmente por requerimiento y la
Tabla 6.5.18 contiene la unión de las categorías de todos los requerimientos accedidos por
el usuario.

2 'Te.~~.llologies( Software, Internet

3
i

. !

'Data Warehouse, Data Warehous~ ..R.esearch..~[)CltClV\l~r~~oysE!ClPp'licCl~i~r1~..Clfl~p.r.o.W~rl1.~.. .1

Tabla 6.5.17: Categorías asignadas a mano

Java, Java Technologies, Java Developers, Java Documentation, Programming, Technologies, Software,
Internet, Data Warehouse, Data Warehouse Research, Data warehos aplications and programs

Tabla 6.5.18: Unión de Categorías asignadas a mano
.......................................................... . _-_.... . ' '.' '.',
::>..... :::::::::::::::::::::::::::::::::::;:::::::;:::;:;:;::: :;:;:;:;:;:::::::::::::;:;:;:;:;:::;: ;~:t~;~;:;:;::;:;::::::·:···:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:::::.::::::::::::;:;:;:;:;:;:;:::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::.:.:.:.:.:.. :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:::::::
'.::.::.::.::.: .::.::.'.'.::.::.::.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.':'.::.'.::.::::::::::;::::::.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: ~ ...........•....................... ~ :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.::
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Tabla 6.5.19: Hits, Misses y Mistakes

"![I.~J.il~;lli;¡~iiii¡¡ll¡¡;'iiliiiilll¡l;l¡¡iijii¡-iíii;;l;!!!~~~!.l!l~ii~fJ~lllll
3 9 9 0.25 0.25

Tabla 6.5.20: Precision y Recall

Precision - Valor Promedio: 0.25

Recall - Valor Promedio: 0.25

El 25% de los tópcios obtenidos están relacionados con las categorías definidas
manualmente y de todas las categorías especificadas a mano SWMiner identificó el 25%.
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6.6 Evaluación de Resultados

Todos los experimentos fueron realizados en máquina COMPAQ AMD Duran 946 MHz con
256 Mb de memoria RAM. La Tabla 6.6.1 muestra los tiempos promedios de ejecución
alcanzados por SWMiner con la aplicación de Normalización Morfológica y Clustering, para
procesar un lag con las características definidas en los experimentos anteriores.

su vecindad 6

7 2

Tabla 6.6.1: Tiempos promedios de ejecución de SWMíner

El valor de Ratio utilizado (R=O.68) se definió a partir de los resultados alcanzados por
Chin-Yew Un en su trabajo de tesis Robust Automated Topic Identification [LIN97], en el
cual concluye que con dicho valor se obtienen mejores tópicos de WordNet.

El valor de Cantidad de Niveles utilizado para acotar la vecindad de un requerimiento
(N=2) se estableció experimentalmente luego de realizar varios ensayos con distintos
valores y observar que al incrementar este valor se obtienen tópicos que se alejan de los
tópicos reales del requerimiento en análisis. Por ejemplo, si tenemos un requerimiento que
trata sobre ballenas, podemos obtener páginas relacionadas con la matanza ilegal de
ballenas y de estas páginas acceder a otras relacionadas con la comercialización de
productos provenientes de la carne de ballenas, como ser aceites. Con lo cual terminamos
analizando páginas relacionadas a aceites y no a ballenas.

En la Tabla 6.6.2 se pueden observar los valores de Precision y Recall obtenidos para
cada una de las etapas analizadas de SWMiner, en cada uno de los experimentos realizados
y los valores promedios alcanzados. E1, E2 Y E3 hacen referencia al experimento con el lag
de Mamíferos Marinos, al experimento con el lag de Animales Salvajes y al experimento con
el lag General respectivamente.

:~~~~~!~!I~fi¡¡~¡~¡jll1¡¡¡¡í¡~¡¡i~ii~i!-~!~;lllII~~
:~él_r1:__oL?[le~_ct:1____________________():?~ 0.80 , -º_}_~ ~()§3; 0.57 :_ ....,.. (),_? _
.Lernrnatiser : 0.98 0.98: 0.98: 0,68: 0.63 : 0.655
~.or~_~._n_ti.fi~.~-~i;.~··.~·~··I~pi(;()_s -------------------------------------..-- - -----------------~--------------------------------------------- ------...... -------.-.--.- .. .•

.. .._-----------_ __ __ -: ,.......... -_ , .

t ..... I.~~~_~~~~gcon Normalizacl~.~~~rf~I~~i~~~~~~ :~:~~~_.3~ " ~~> 0.47 0,~~_:_~.~~..~:2.~ I .. "" . ...i
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:SWMiner con Nor'~~li~~'~i~'~"~~rfOIÓgiCa y sin ···:~.~~1·~.;~;~.1~· 0.2; ;~.¡~·;0.73.0.33 ¡ ~:.~~ .
• ¡<:llJ.steriIl9',t:;,~()o9Ie , ................1

¡SWMiner sin Normalización Morfológica y con : 0.25: 0.83: 0.36: 0.48 :0.12: 0.33: 0.30:
: >Lc:lLJ:;~e=r.illg\,s.<;()()gl~ .

>:SWMiner sin Normalización Morfológica y sin ¡0.16.0.47! 0.26: 0.29 :0.12' 0.62: 0.30!
:Clustering vs. Google ;

.SWMiner con Nor~~li~~ci~~~~r~~1~9iC~~C~~ : 0.83: 0.33 i 0.25 :~.~;' 0.38 ¡ 0.41: o.~;t
....Lc:ILJ:;~e=r.illg\'s.,l\signil.ci.~llrTlanLJill .

0.25
;,

..........................

0.34
....... :

0.34,J

Tabla 6.6.2: Valores promedios de Precision y Recall para cada una de las etapas

Las investigaciones referentes a las medidas de Precision y Recall [EIK99, BG94] revelan
que cuanto más cercanas a la unidad se encuentran ambas medidas, mejor es la
performance del algoritmo que se está midiendo.

En la tabla 6.6.2 se puede observar que la eficacia de los algoritmos de Identificación de
Idiomas, Part of Speech y Lemmatiser es muy buena. Por otro lado, tanto en las
comparaciones de SWMiner vs. Google como así también en las comparaciones de SWMiner
con la categorización manual de requerimientos, los valores promedio obtenidos de
Precision y Recall en la medición de la eficacia del algoritmo de Identificación de Tópicos no
son resultados fantásticos, pero combinándolos con los tópicos y resultados parciales
obtenidos en cada experimento en particular, se puede concluir que con la aplicación de
técnicas de Normalización Morfológica de palabras tales como Part of Speech y Lemmatiser,
y con la aplicación del algoritmo de Clustering se obtienen los mejores resultados.

Analizando en detalle los tópicos y valores de Precision y Recall obtenidos en cada
experimento particular, puede observarse que los tópicos identificados por SWMiner son
siempre más específicos en comparación con las categorías definidas en el Directorio
Google. Esto puede verse en el experimento con el lag de animales mamíferos en donde los
tópicos identificados por SWMiner son killer whale, killer, ores, grampus, sea wolf y Orcinus
orca (ver Tabla 6.3.22), y las categorías definidas en el Directorio Google son Animalia,
Chordata, Mammalia, Cetacea, Issues, Animal Welfare, Specific Animals, Whales (ver Tabla
6.3.24). Debido a esta diferencia de granularidad de categorización se producen algunos
desvíos en el cálculo de los valores de Precision y Recall, principalmente en el cálculo de la
cantidad de Misses, ya que los resultados obtenidos dependen mucho de la subjetividad de
la persona que los analiza, siendo que en muchos casos sucede que los tópicos identificados
por SWMiner son una especificación o especialización de las categorías de Google. En la
Tabla 6.3.25, por ejemplo, se consideraron como Misses las palabras Animalia, Chordata y
Mammalia siendo que SWMiner obtuvo como categorías a killer whale, orca y sea wolf entre
otras (ver Tabla 6.3.22), que son una especialización de Animalia, Chordata y Mammalia.

Con el cálculo de la cantidad de Mistakes sucede algo similar; existen categorías que
claramente pueden considerarse erróneas pero también existen otras, como por ejemplo
Privacy (ver Tabla 6.5.36) que por su generalidad pueden ser consideradas un Hit o un
Mistake, ya que la misma puede referirse a la privacidad de los datos en Internet o a la
privacidad en otro contexto no relacionado con Internet.

6.7 Resumen

En el presente capítulo presentamos los resultados obtenidos al ejecutar SWMiner en todas
sus variantes sobre 3 diferentes logs y comparamos dichos resultados con el Directorio
Google, TOPIC y con las categorías asignadas manualmente al observar el contenido de los
documentos Html correspondientes a los requerimientos accedidos por el usuario en
análisis.

De todos los experimentos y comparaciones concluimos que los mejores resultados se
obtienen al ejecutar SWMiner con Normalización Morfológica y Clustering.
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,
CAPITULO 7: Conclusiones

7.1 Introducción

En este trabajo hemos presentado una arquitectura e implementación de un sistema para
categorizar semánticamente los usuarios de una organización a partir de las páginas web a
las que acceden, al que hemos dado por nombre SWMiner proveniente de Semantic Web
Miner.

En las siguientes secciones, exponemos las conclusiones finales obtenidas, los aportes
que consideramos realizados con SWMiner, y por último hacemos referencia a los posibles
futuros trabajos que pueden realizarse a partir de la implementación de SWMiner.

7.2 Conclusiones

Con el trabajo de experimentación realizado en el Capítulo 6, hemos llegado a la conclusión
que con la ejecución de SWMiner aplicando técnicas de Normalización Morfológica de
palabras y aplicando el algoritmo de Clustering se obtienen los mejores resultados en la
identificación de tópicos.

Es importante destacar que La aplicación de las técnicas Part of Speech y Lemmatiser
juegan un papel importante en los resultados obtenidos por SWMiner, pues sin la correcta
identificación de la categoría sintáctica de cada palabra pueden obtenerse significados
semánticos erróneos de la jerarquía semántica de WordNet. Por ejemplo, si se tiene una
oración en la cual aparece la palabra figure como verbo y se la reconoce como un
sustantivo, se obtendrá un significado erróneo: ilustration, body, important person en lugar
de understand.

A esta altura de la investigación y experimentación podemos sugerir que cuando los logs
que se analizan contienen requerimientos a páginas web que tratan de un mismo tema y
con un vocabulario específico, como vimos en el caso de mamíferos marinos o animales
salvajes, SWMiner reconoce tópicos, más bien específicos, con un alto grado de similitud
con los tópicos de interés del usuario en cuestión. Esto no siempre sucede cuando los logs
que se analizan contienen requerimientos a páginas web de contenido semántica más
amplio o genérico. Si bien todas las palabras que representan a los páginas web están
relacionadas y/o hacen referencia a los tópicos de las páginas, las mismas pueden ser
aplicadas en diversos contextos teniendo poco peso semántica para discriminar los tópicos
de las páginas. Al acceder a WordNet con palabras muy genéricas, SWMiner obtiene tópicos
más genéricos aún, con un significado semántica muy amplio aplicable a cualquier contexto,
de lo que se desprende que el peso semántico de las palabras originales es muy pobre para
distinguir un tópico de otro. Otra punto a tener en cuenta, es que en la gran mayoría de
los casos los creadores de los documentos Html tienden a colocar palabras bien genéricas
en los Meta tags con el fin de que sus documentos sean obtenidos en gran cantidad de las
búsquedas que se realizan en los motores de búsqueda. También puede suceder que al
aplicar el algoritmo de Association Rules [AS94] para obtener los itemsets frecuentes, las
palabras más genéricas sean las que tienen mayor frecuencia de aparición en los
documentos Html, con lo cual serán seleccionadas por el algoritmo y quizás se descarten
palabras con mayor peso semántica pero que tienen menor frecuencia de aparición.

Comparando las categorías identificadas por SWMiner contra los tópicos obtenidos por
TOPIC podemos asegurar que si bien existen coincidencias entre los resultados obtenidos
con ambos sistemas, la calidad semántica de los tópicos identificados por SWMiner es
superior. TOPIC obtiene en muchos casos urls como tópicos de una página; por ejemplo,
para el requerimiento http://v\/ww.qeocities,com/RainForestl4076/indexl.htm/del lag de
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animales salvajes identificó www.qeocitíes.com (ver Tabla 6.4.40) como tópico de la página,
el cual tiene pobre contenido semántico para conceptualizar el requerimiento. Cabe
remarcar también, que en muchos casos TOPIC no detecta tópico alguno para determinadas
páginas.

7.3 Aportes

En este trabajo hemos presentado una arquitectura e implementación de un sistema para
categorizar semánticamente los usuarios de una organización a partir de las páginas web a
las que acceden.

Si bien, aún es necesario evaluar y revisar aspectos relacionados con la efectividad,
performance, optimización y escalabilidad de nuestra implementación en términos de un
sistema comercial que traspase los límites de la investigación y experimentación, sentimos
que nuestra implementación contribuye significativamente a los sistemas de Information
Extraction(IR) utilizando en combinación algoritmos tales como Association Rules,
C/ustering y la generalización de conceptos a partir de la jerarquía semántica de WordNet
para alcanzar una categorización de usuarios a partir de una categorización semántica de
los documentos web a los que acceden.

Modificamos el algoritmo de identificación de tópicos de Chin-Yew Lin[LIN97] para
obtener como conceptualización de las palabras involucradas los padres en común más
bajos o específicos en la jerarquía de WordNet. Mejoramos la eficacia de dicho algoritmo,
para un caso no contemplado por Chin-Yew Lin; modificamos el algoritmo para contemplar
aquellos casos de generalización de palabras en los cuales las palabras involucradas en la
generalización pertenecen a una misma rama dentro de la jerarquía de WordNet; es decir
una de las palabras es padre de la otra o viceversa, ya sea de forma inmediata o en una
determinada cantidad de niveles.

Definimos medidas propias de similaridad de palabras y similaridad semántica entre
itemsets frecuentes y clusters utilizadas por el algoritmo de clustering para agrupar aquellos
clusters de itemsets frecuentes más similares, introduciendo una cota de mínima similaridad
para producir clusters más cohesivos semántica mente.

7.4 Trabajos Futuros

Actualmente, el sistema trabaja solamente con sustantivos extraídos de todos los tags
considerados relevantes de los documentos Html. La razón que motiva esta decisión es que
consideramos que los sustantivos son la categoría sintáctica más expresiva semántica mente
y son más factibles de ser tópicos candidatos. La implementación de TOPIC [W36] se basó
en una suposición similar, trabajando solo con los abstracts devueltos por los motores de
búsqueda. Aunque en un principio la utilización solo de sustantivos sea una decisión buena
y económica para la identificación de tópicos, es interesante considerar en el futuro el poder
de la información extra provista por verbos, adjetivos y adverbios.

Otras posibles extensiones son trabajar con otras jerarquías de WordNet [W30] además
de hypernym; no descartar las palabras que son nombres propios; acceder a una jerarquía
semántica más rica como puede ser SENSUS; analizar páginas web escritas en distintos
idiomas, para lo cual es necesario acceder a alguna jerarquía multilenguaje como
EuroWordNet; utilizar un algoritmo diferente de Clustering, que no utilice una cota de
similaridad mínima para agrupar los clusters, si no que automática mente determine la
cantidad de clusters existentes como por ejemplo el algoritmo EM.

La performance del sistema es un punto clave a mejorar en el futuro, tanto en cuestiones
de tiempos de ejecución como en términos de resultados obtenidos. Algunos puntos
relacionados son: limitar la extracción de palabras a unos pocos tags nada más, aquellos
que resulten ser los más significativos para el análisis; extraer de los documentos Html
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palabras que existan a partir de un determinado nivel en la jerarquía de WordNet para
evitar extraer palabras muy genéricas que no sirven para distinguir tópicos entre sí.
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Anexo A
WordNet

Por cada una de las 4 categorías sintácticas que maneja WordNet (NOUN, ADVERB,
ADJECTIVE, VERB) se necesitan 2 archivos para representar el contenido de la base de
datos WordNet, index.pos y data.pos donde pos es noun, adv, adj, verbo

Cada uno de los archivos index es una lista alfabética de todas las palabras que se
encuentran en WordNet en su correspondiente part of speech. En cada línea, a continuación
de la palabra, hay una lista de desplazamientos en bytes tsvnsetottset s) sobre el
respectivo archivo data, un desplazamiento por cada synset que contiene la palabra.

El archivo data para cada categoría sintáctica contiene información correspondiente a los
synsets. Cada línea corresponde a un synset con punteros relacionales a otros synsets a
través del campo synser ottse: S. Siguiendo estos punteros se navega la jerarquía
conceptual pasando de un synset a otro.

Todos los archivos de la base de datos están en formato ASCII, lo cual permite que sean
fácilmente legibles tanto por humanos como por máquinas. Todos los campos están
separados por un espacio en blanco, y todas las líneas terminan con un carácter de nueva
línea. Los campos encerrados entre corchetes([]) pueden no estar presentes.

Formato de los archivos index de WordNet[W32]

Cada archivo index comienza con varias líneas conteniendo copyright, número de versión y
acuerdo de licencia. Todas estas líneas comienzan con 2 espacios en blanco y el número de
línea, así no interfieren con el algoritmo de búsqueda binaria que es usado para buscar
entradas en los archivos index. Todas las demás líneas tienen el siguiente formato.
lemma pos sense_cnt p_cnt [ptr_symbol ...] sense_cnt tagsense_cnt svnsetottset [svnsetottset ...]
•.•••••.•.•.•.-.-..... _-_ ... _-_ ..•..... -.... . .........•..........•.•.•...•.•.•.•.•.•.•.•.•.•...•...•...•.•.....•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•..•.•••.•.•.••. :.:-:.;.:-:.;.:.:.: :.:.:.-.:-:-:-:-:-:.:.:.:-:.:.:-:-:-:-:-:-:-;-»:.:::::::;:::;:;:;:;:;::;:::;:;:;:::::::::::::::;:::::;:;:;:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::~::::::::::::: 0-':-:-:-:-:':-::::::::::::::::::::::::::::::::::'

l¡ill~mlill;lil;~~I;;I!~~~I~i'i;li~i~;~I~I!~;li;il~'il~Ii;;;;~;;~~~;~i;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;~~;~iiiiii;;;;i;i;i;iiiii;i;i;i;i;i;i;i;iii;iii;i;iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiim:bii:
1:: lemma 1 Texto ASCII de la palabra o colocación. Una colocación está formada por la unión de las 1

1 palabras individuales con un caracter de guión bajo e). :
~~~~ .._..~~----_ .._--_. __.__._----_._---_ .._.._.¡--_ .._._ .._.._----~~._._-- .. - .. - .. _-_ ..__.__.__.__.__.__._-.__.__._.-_.._.._.-_.._.-_.-_.._.' '_."---.-_.-_.---- .. _-_ .._.._.._.._.._.._.._.._.._.._.._ ~.~.- ..- .. -._.- ,..- ,.._-_ "'.._.._.._._ .._.._.._.._-~_._ _---~._ .._.._.._---~

1 pos 1 Categoría sintáctica: n para archivos de sustantivos(noun), v para archivos de verbos(verb), 1
.1 a para archivos de adjetivos(adjective), r para archivos de adverbios(adverb). 1

l _._~___ ~;. _ ~_~.~.._._.__ _._._._._._._._._._.._ _ _ -.__!
1 poly_cnt ¡ Cantidad de significados que tiene el lemma en WordNet.

!--~~~~~--~~-~--------------[--~-~~~~~-~--~-~--~~~~~~;--~-~-~;~:~-~~--~~;~~~;~--~-~--~~~-~--~-;~;--~~--~-~--~~-~~;~;~--~-~--~;~~-i-;;~~~-~~--~-;-;-;I
: - ¡ palabra en WordNet. . ¡~ + -. --------------_ :
~ptr_symbol 1 Una lista de los distintos tipos de punteros que tiene el lemma en todos los synsets a los que 1

: ~pertence. . 1

's~~~~~~~t:lde~Se"S~~'"tE~Ced""d'"te,~ecoel"~p~S~'O""~'P~C"'O"~Sd~'~~P~t;b;hd~dJ

~tagsense_cnt ~Cantidad de significados del lemma que son rankeados de acuerdo a su frecuencia de ~
1 1 aparición en la semántica de textos. . 1

!..~~~~~~~~~~~~· ....¡··~~~·~;~·~~·~·i~~·~;en by~~~··~·~;..·;~~~~~..~·~~..·~~·~~i·~·~~··~1lemma ·~~~·~~~..·~·~;..·~~~~·i·~~..·~~~~·:~·~~·....

. Cada synset_offset en la lista corresponde a un significadc diferente del lemma en WordNet. .
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Formato de los archivos data de WordNet [W32]

Cada línea de los archivos data tiene el siguiente formato:

synsetottset lex_tilenum ss_type w_cnt word lex_id [word lex_id...] p_cnt [ptr ... ] [trames ...] I gloss

:•.......... :.:..•.................... : ::::.•...............•...•.•.•..................... ::: ::: ::::::::::.:::.:::::.:.:.:.:........... . :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:::::::::::::::::::::::::::::::::;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:;:::::;:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::;:;::::::::::;:;::::::::::::::::::::::::::::~

.¡.:.¡.:.t.•.•.•.•.:.:.a.•.:.•:..•.Mn.•.:.•.•.•.•.•.•.:.:.::.:·.•·.•·.•.o.•.•.:.•.:.5..•.•.•.•.•.:·.:.:.a.•.•.:.·.•.•.e.•.•.•.•·.•.•.•·.:.'.I.· .•.a.•.•.•.•.••.•.•·.:.:.~.•.•.•.•.•.n.•.•.:.•.•.t.•.·.•.·.r.•.:.•.•.a.•.•.•.•.•.d.•.•.:.•.•.:.a.:.•.:.•.'.:.:.#..:.:.:.·.•.•.e.:.::.•.·.:·.Ie·.•.•.:.•.a.•.:.•.:.:.r.:.:.•.~.:.:.:.:.•.b.•.•.•.:.•.'.I.·.•.v.:.:.:.•.:.p.:.:.:.:.:.' .•.:.: .•.•.•.· .•.•.•.:.a.•.•.•.•·.•.~.·.•.•.•.a.•.•.•.••.•.•.:..,::::,:.;:::;':'}{ :.::.:..:.: , ,..,.:,... ,:"",,;':,:::'
;;"'~:::j •.:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::iI:::;:::::::::::::::::;::::\:::::::::::::::::•••••:;:;:::::;:::::::}:i\¡:..:;.~.~:;;::;~:;:::::::.::~::~;:~;~~:::.:;~~:;~:~:.:·~::·::·:·:;::~·;·::~::~:~:;~::::t:~::::;;~:;::~iento actu aI en bytes dentro del a rch ivo. . \

.................................................................................................................................................................. ····················1
i··i~~~~~·I·~·~·~·~··········I··;···~¡~·;~·osenteros que corresponden al nombre del archivo lexicográfico que contiene el i
. : synset. I
:-----------------------------------,-------------.---------------------------------------------------------------------- "- --------------- .. ---- -.---.-------.---------.-------------- -- ---.-- ---.--- .. ----------------1
.55_type ¡ 1 carácter que indica el tipo del synset: n NOUN, v VERB, a ADJECTIVE, 5 1

I I ~~~.~.~~~.~.~..~.~~~.~~I.~~..~ r ~.~.~.~~~ 1

: w_cnt , 2 dígitos hexadecimales que indican la cantidad de palabras del synset. i

---··-·---··-··-------·-·-··---·-··-·---·1-··-··-··-··-·--·.-..-..-.- ..--- - -..-..-..- -..-..---- ~------.~.-.- ..-..-..- -.~.---.-._--.-.- -..---.- ..-..-..-..-..-----.--- ..-..-..-..~-- ..--- ---- -- --~
: Word , Formato ASCII de la palabra en el synset con los espacios reemplazados por caracteres de ¡
, ¡ guión bajo e ).El texto de la palabra es sensitivo al contexto(case sensitive). !
¡ l...................................................................................................... . -... . 1

¡ lex id ¡ 1 dígito hexadecimal que anexado a una palabra identifica unívocamente un sentido de dicha í
• - • palabra. lex_id generalmente comienza con O, y se va incrementando a medida que se'l
¡ : agregan sentidos adicionales de la misma palabra al archivo, aunque no es un requisito que

: los números sean consecutivos o comiencen con O. :'1:~~~~;I~;i~i:~;~~~~:~~ii~i~~;~i:~;::i;;:;i~:::~p~:~:;~i;~~i;;~;;~;;~;;~~I;;;;~t~;~i;;;;;;1
: ¡

l;;;~~~'i~t;;;~;i:~:~~:~ii:~;~:,<~::::;i~~;;i~~I~;~i;:;,,:::"~~;,i;:~~:,:~:;,~:~;~:,~~;":~:1
j pueden ser usados. frames es de la forma: i
, f_cnt + ~num w_num [+ ~num w_num ... ] I
. donde t.cn: es un número de 2 dígitos enteros que indica la cantidad de frames genéricos I
¡ listados, f_num es un número de 2 dígitos enteros que especifica el número de frame, y i
: w_num es un entero de 2 dígitos hexadecimales que indica la palabra en el synset sobre la i

: ¡ cual el frame aplica. Como con los punteros, si este número es 00 , ~num aplica sobre todas I
: : las palabras s en el synset. Si es no nulo, es aplicable solamente a la palabra indicada. Cada ¡
: j par ~num w_num es precedido por el signo +. I
¡.......................................•............................................................................................................................................................................... ·························1

¡ gl055 • Un gloss se representa por una barra vertical (1 ), seguida por un texto que continúa hasta ¡

...........................: ~.I..r.i.~.a.I~.e..I.a.Iínea. Pue~.~..c.~~.t.~~.~r...u.~.a.de.fi~.i~~.Ó~:.u~.~..~..rl1.~~..~j.~~p'.I.~s'...~..a.~~.~~:.. .J
.::Ptr : Un puntero desde el synset hacia otro es de la forma:

pointer_symbol svnsetottset pos sourcejtarget

: donde synset_offset es el desplazamiento en byte s del synset en el archivo de datos
: correspondiente a pos.

: El campo source/tarqat distingue punteros léxicos y semánticos. Es un campo de 4 bytes,
¡ conteniendo 2 números de 2 dígitos hexadecimales. Los primeros 2 dígitos indican el número
: de la palabra en el synset actual, los 2 últimos dígitos indican el número de la palabra en el
: synset destino. Un valor de 0000 significa que pointer_symbol representa una relación
: semántica entre el synset actual y el synset destino indicado por synset_offset .

¡ Una relación léxica entre 2 palabras de diferentes synsets se representa por valores no nulos¡ en los números de palabra fuente y destino .

.. .1.~/~.t~..~~. ~~I r:":..~.~~~..~~.~t.~n tívos:
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Antonym
@ Hypernym

Hyponym
#m Member holonym
#s Substance holonym
#p Part holonym
%m Member meronym
%s Substance meronym
%p Part meronym

Attribute

Lista de pointer_symbol s para verbos:

Antonym
@ Hypernym

Hyponym

* Entailment
> Cause
A Also see
$ Verb Group

Lista de pointer_symbol s para adjetivos:

Antonym
& Similar to
< Participle of verb
\ Pertainym (pertains to noun)

Attribute
A Also see

Lista de pointer_symbol s para adverbios:

Antonym
\ Derived from adjective

Ejemplos de Synsets

Synsets de sustantivos(noun):

Si buscamos en WordNet los synsets correspondientes a Apple en el archivo noun.dat
encontra mos:

Synset 1
05775435 13 n 01 apple O 006 @ 05745250 n 0000 @ 09426892 n 0000 #p 08933828 n 0000
05775654 n 0000 rv 05775771 n 0000 rv 05778237 n 0000 I fruít with red or ye/low or green skín and
sweet to tart crisp wtittish flesh

Synset 2
08933828 20 n 03 apple O orchard_apple_tree O Malus_pumíla O 003 @ 08933472 n 0000 #m
08933220 n 0000 %p 05775435 n 0000 I natíve Eurasian tree wídely cultívated ín many varietíes for
íts fírm rounded edíble fruits
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Veamos en detalle el parseo del synset 1:

¡ synset_offset ¡ 05775435 ¡
: 1...............................................................................•..••••••••••••••••••.••••.••••••••••••••••••••••••••••••............... __..........................••.. :

1··~~·)(~~i.I.~.~.~.~¡..l.~ ]
: ss_type i n (noun) , es decir sustantivo :
:-_ __._.._ _ __ -..+."......•.-~ "."."." "." " "."." "."." ~-----_ .............•.•.....................--"." __ _.•....__ :
¡ w_cnt ¡ 01, es decir el synset contiene 1 palabra :l··~~~~""··················l·~~·~;~·· . """" :
¡·······································t············· - ··············································1:

! lex_id ! o, index de la palabra en el synsets
l·····-··-·---·------·----------.- .. -.. -.. ·.~··,········-t·..-..- -..'..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..-..'..'..-.." ' ~ '.. -.·0.· •• ·•• ·•• '•• '•• -,.- •• -•• '•• '•. '•• ·•• ·,.' •. '.·'-.·'.-'.".-'.-'.' .• , •.•• ·0.-0. 0._•• ·•• ·0••• o. _._•• _o._o._o.__._o._o._o._o._o._o_._ •• _•• _•• _•• ~~ •• 'O•.¡
¡ p_cnt I 006, es decir este synset apunta a 6 synsets ¡
r··~;;-···------···---------·----···r;···;;;~;;;;··-~·-;;;;--~;;~~~;~·;··~·~~-·~~~;~-~~~··~·~··~~~·~~;Ó~--·;.:;;;;;;;;;;·-(;~-.~-~)..~~...~~~~~~.-
: I apunta al synset cuya offset es 05745250, de tipo n (noun) y 0000 indica que la
: i palabra con index O del synset actual se relaciona con la palabra de index O del synset
! i con offset 05745250.: I Los otros 5 punteros de este synsets son:

! @ 09426892 n 0000¡ #p 08933828 n 0000
! ~ 05775654 n 0000
! ~ 05775771 n 0000
i ~ 05778237 n 0000
!

~ •••••••••••• ---------------------,,---~-------_------ •• __ •••••••••• oO_· ~ __ ~ N •••••••• ••••• _. ~ •• ~

¡ frames : No se aplica al archivo noun.dat ¡
:......................... . L...................................................... . :

: Gloss I fruit with red or yellow or green skin and sweet to tart crisp whitish flesh :: I Definición del synset :
:....... ..••. . .......••.... $... ..:
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Anexo B
Códigos de Estado del Protocolo HTTP

A continuación se detallan los códigos de estado (status) más comunes correspondientes al
Protocolo HTTP.

200 - Requerimiento devuelto con éxito.

201 - Requerimiento creado.

202 - Requerimiento aceptado.

206 - Requerimiento incompleto.

301 - La URL ha sido reemplazada.

302 - La URL ha sido redireccionada a otro documento.

400 - El requerimiento realizado por el cliente está mal.

401 - -Se requiere autorización para acceder al documento.

403 - El acceso a este documento está prohibido.

404 - No se encontró el documento.

408 - Requerimiento perdido por timeout.

500 - Error interno del servidor.

501 - El método GET o POSTestá incompleto

503 - El Servidor no está activo.
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Anexo e
Ejemplo de Archivo de Perfiles de Idioma

En el ejemplo podemos observar los primeros ngrams correspondiente al archivo asociado al
idioma inglés. Como puede observarse, los ngrams están ordenados de mayor a menor
según su puntaje. En este ejemplo mostramos los ngrams en 4 columnas pero recordemos
que cada línea del archivo contiene sólo un ngram y su puntaje.

20326 y- 595 329 ts 196
e 6617 of 594 to 320 di 196
t 4843 of 592 co 317 es 195
o 3834 es 589 ic 316 si 194
n 3653 ti 587 ns 308 re 193
i 3602 v 580 al 307 at 192
a 3433 of 575 le 304 nc 192
s 2945 of 575 ou 304 ie 190
r 2921 nd 568 ce 293 a 188
h 2507 at 549 ent 279 in 185
e 2000 r 540 1 278 ing 184
d 1816 w 534 co 277 us 182

t 1785 it 522 tio 275 re 182
e 1639 ed 496 on 274 9 179
1 1635 -p 494 d 274 ng 178-
th 1535 nt 485 tion 268 op 178
he 1351 e 462 ri 266 con 177

th 1333 o 457 e 264 tha 175
u 1309 io 450 ng 253 1 174
f 1253 an 439 hi 251 tha 174
m 1175 te 432 er 249 ver 173
p 1151 or 425 ea 246 ma 173

a 1145 b 418 as 245 ion 171
the 1142 nd 407 be 242 con 171

the 1060 to 406 pe 242 ci 170
s 978 st 402 h 234 ons 170
er 968 is 401 r 232 it 170

o 967 s 396 ec 227 po 169
he 928 in 389 ch 223 ere 168
d 888 ion 385 ro 222 is 167
t 885 and 385 ct 220
the 844 de 384 h 219

the 843 ve 382 pr 217
on 842 ha 375 in 217
in 817 ar 366 ne 214
y 783 m 361 11 214
n 773 and 360 rt 213
b 761 and 360 s , 210
re 754 and 358 s, 210

734 se 353 li 209
732 to 347 ra 208

an 732 me 346 T 207
9 728 to 344 wh 204
w 718 ed 339 a 203

i 707 330 ac 201
en 676 be 329 wh 199
f 599 f 329 n 196
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Anexo D
Ejemplo de Tags Html

Texto contenido en el tag en H1
Texto contenido en el tag H2 I

Texto contenido en el tag H3

Texto contenido en el tag Big
Texto contenido en el tag Strong

Te:A1.ocontenido en el tag B
Texto contenido en el tag 1

Texto contenido en el tag Em
Texto contenido en el lag Cite

Texto contenido en el tag Blockquote

Texto contenido en el tag H4

Texto contenido en el tag Kbd

Texto contenido en el tag H6 I
'I'exto contenido en el tag H5
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Anexo E
Stop Words

Los archivos StopWord [41], StopsUrls y StopWordsUrls contienen aquellas palabras o url's
que no se deseamos analizar porque contienen información poco relevante y dependen del
idioma del texto que se está siendo analizado. En el caso particular del Preprocesador se
restringe el idioma al Inglés. A continuación se detallan algunas de plabras y url ' s
contenidas en dichos archivos.

StopWords

a cause formerly get some
a's causes forth gets somehow
able certain forty getting someone
about certainly found give something
above changes four given sometime
according clearly from gives sometimes
accordingly cc front go somewhat

StopUrls

windowsupdate.microsoft.com
WWW.uol.com.ar
www.yahoo.com
ar.yahoo.com
www.altavista.com
www.lycos.com
www.google.com
ads7.speedbit.com

StopWordsUrls
Este archivo contiene palabras involucradas con información confidencial de las usuarios
que realizaron los requerimientos. Estas palabras fue deducidas del analisis detallado de los
logs del proxy. Por ejemplo, si el usuario accede a una página web para pagar algún
servicio, se agregó a este archivo el nombre de la página para evitar categorizarla
semántica mente.
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Anexo F
Experimentación

F.l Experimentos con Log de Animales Salvajes

F.1.1 Parámetros de SWMiner

En la tabla F.1.1 se detalla el valor de los parámetros y/o variables del sistema utilizados en
este experimento .

.~<?~()Ecl~~~!;qLl~elél.. . '....... Altavista

.<::<l.I1~ic:l<tel.c:I~!111,. il1k~p()~. ~~qLl~ril1:1i~I1~C:>... ,... 5

.<:CI.I1~.i.cl!'lc:l..cl~ ..9.LI~.l:il1~!;p()r~~CJI.I~ri ,!,i~l1t() .

.<::éI.l1.t.iel.éI.cl..eI.~..~.11..1.:.i.I1.I<s..pl:) ~.l: i.11.~ .

~
5..........................;

<:<t.I1~icl.<telcl ~ ..<>.IJ.~.I,.il1.~!;..p.().r.l,.i 11k .

Cantidad de Niveles

2

2 . !.

2
................................ __ ¡

. <:.<t.11~.i.c:I.<tel..c:I~ ..F'.<t.1.él.ll.r<'l.!;..p()r. ~ ~.9.i11.él.

.~()p()rt~~!;s.()~!.él~i()I1~":II~!; ..

Similaridad Mínima entre Clusters; -- ..--.-.-.-.-.-.-.-.- -.-.-.-.-.-.-.-.-.-.- - - -......•.•.....•.•.•.• ' .

50

...0,25.

............9!§?

,.

..•.....•..... - ::

····················1

. •.• 0.-.- •.•.•.•.•.• -.-;.WordNet - Ratio .-.-.- ..;..-..-.- -.-.-.-.-.-.-.

.....................................................2WordNet - Profundidad Mínima

Tabla F.l.l: Parámetros de SWMiner

F.1.2 Requerimientos y su Vecindad

Requerimientos del Lag

1 http://www.nature-wildlife.com/girtxt.htm

Tabla F.l.2: Requerimientos del Log

Vecindad de los requerimientos

Las Tablas F.1.3, F.l.4 Y F.1.5 Y las Figuras F.1.1, F.1.2 Y F.1.3 muestran los in y out links
obtenidos para cada uno de los requerimientos.
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........1.~..·.·.·.·.··;.·.·.·.·.·.·.·.·.·.·.··.1·2··· : ········1 ~.~.t~p..·:i!~.cF~.o.·I~~.e.·~·:·0·;~~O'·llri:EO.~u/2.~hl~n.·~.·:F~}:.ri1.o.·:.~~á~·~.~·~.rl~~.:~.t.fl.l.1.. .
14 NULL 1: http://evreka.passagen.se/gj!ib,·arv/SciencesI.Animals and Wildlife/Mammals/Ma

· ··i5· ·····;..·· NUÜ~ ··+ ··· ···· ~~~·27~~~;~f~·;~~~ft·~·~~;·~/~uslíe~s3iS25·6·Úe·~s317S34¡e·ú·s1634jO/eus163·i92ie·..·

t _ J [ \..H~-?l???Jl~-~.~.-f-.~-§.§-Z.§L~.-~.~.?J.l.z-~.. _ __.. . . :.
16 NULL 'http://soeg.sol.dk/g/Personal/Home/Pets and Animals/Wild!ife/f\4ammals/Mammal i

' , ......•.~ b.~.Ut1..$)})X)).~J~ Sª.L§.Ll:.$.ft"C..~.......... . ¡
.... ..1.? ~.LJLL : O L~.t~R:.U~v.V.¡\AI:.rl.a.t.LJr.~.:'I\f.i.I~.HX.e.:.c.o.l~(girq:~ttn.l.. .. ,

···i·~·········l············ij·············:·············6·······.·I··~.~~·~.·~·)7.00.;:·0.:.~.~·~·:.~·0.¡.i·~.:.l.i:·:·~~·~·;.~.:.~.~.~.:.:b.~.~.:.... :.. : :::::::::::: :::: ::.!
... ·...·20 .....'s:': 'l\iULL o ~http://www.nature-wildlife.com/mammals.htrTi....................... .. i

·----·····2"1······················2"0··········· o ····r·htt·p·:·/i~~;v.;w:·na·tü·i:e~·w¡·I·d¡¡fe·:co·m)c'o¡:iy,'html .
....····??···········.?9.................9 ,6·ttGi':'{i0·w\v·:n·at;jre~vvi·i(i'ii·fe:·com.i0e·ico·me:·htm····· ,

Tabla F.l.3: In y Out Links del Requerimiento 1

LnLfn k s y OutLinks del
Requerimiento 1

Nivel 1 Nivel 2

. 2 ~ NULL . 1 : http://www.cathouse-fcc.org/catsinfo.html .. )
~ ·.·.·~.~·~·.-..Ñ~~.~ ~~.., ···I · LÚ.~fp..-:/l0..~~~~.~.·~f,~·~·0.f~..~·~.~..~~i.~.~X~.~.-~'~i.~·~,~.~.-0-.9-~.~.~.~..,~.~!.~.C?l?:.~~~!}.!......", :
, ?~ , ?4 1 ~..~~tp:f/V./\AI'1\f.:~i.~.i.r1f.Cl:.c:Cl.fl.l!.... . ¡

:.••••••••if=.•!····~~t=:L~~l~~~f¡~~{~j~i~f¡~t¡;¡,¡¡&¡~I=w~.
".}9", ", .',.."", ~,? <; ~ _._._._L.t~,~~Q...:ll."!!yYYf~_RP._.?.'.9F9l~_9.~.t}.t.n.~y.?l!~gP.?Lg.?lJ~.!.?.9._~_.~l.l.~gR9r9.,?tl.?E!~~.it~~_9_.9._~.-..Cr.~_9_p... . ~

........ :31. :.. N U LL 1 :I:lUgjl1~}~:{\f,,~,$~¡t?SRJj.?tj.~.?,2I)JlI}~,,~·9,}:n/I'{J])(,,J:ltm..
32 NULL 1. b.tj;Qjl.º.mºh~.ºJ:gj.;;.c;:J.~D.~~L~j!?JºgyiflºJ:ª ....9.[].cl. .fª.~D.illAnlmªJJ.Mt:;.b!?.r:Q.9JSi.fJ':1.Si.mmªJJ.ªLt:;.ª

.:'............., r:1J),y,gJ.:.Rlf,~E9,~,~L.... . .. . ,
........ :3:3 :.. 32 ! 1j,l:lttgjl1~}~:{\f",<;!,2\:!,9~,9,:J~Sm$!:~,~,,~gm¿GIQ,HQ.~.q~J~,gR,gEº,?,~.~.9,D.~X)!Sm.. ....•

: ;g ·~i~~...~ uiu~·~~~··:·%~:~~~·~;;·~·!·~··:~·~~~·~7·~·§;!·~·~:i7carn iv .html uuuuuu.u........ . .
, ·"3'7·· j ·5······· o·.·..ThÚ p'·jÚ~0.0.: l?I:Fr.n.e.·.n.i~·:·.c.O'·0i~b.·~~·.n.ª.e.iHe.il~..~.e..:.h.Úil.i..... .. . .
····)s. · ·..· ~·V~.L : (j \.~.t~P..:!(~.i.éll:5Bi3.c:~:.~.i.21I:.p.iBE3)(:.c:Clfl.l(il.9..a.r.fl.l.2Irl/ . .

39 NULL; O, http://www.gnet.com/..............+º , }~ : (j ·..FtÜijh~·.ii:i·~ ..:·i:Ó.e.f~:;r~/q!l.~t,rl.~\AI:s/..

N ive l 1 Niv cl O~Niv el 2

Figura F.1.l: In y Out Links del Requerimiento 1
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''''4"1''''';'--''''39''''''' ..'.'.'··().,......•..h.t.tP.:.{/.v.~~.at.h~,i:,:,·8.fi·~.t.:.~'~.fii1, """"""""".",.,' --................"", , ,..!
, "'--'--43""'·--'j···----··NÚLL""'··,: o http://www.cathouse-fcc.ora¡b.ob.c.at:~.-tml "'------ """ __'.""'.",',',',',',,',',',',',.,.• ..: ,.,.,.,.,.j

:.-.',',',.,'.'.'.+i.",',., ,'".(. ,',','.'.'.'.',"4."3. , "",." ,:" q '.'.',',,"h.t,tRjlv:¡":I0'~'~.ath~,~·~,e.:.f~,c.',()r9lb.i,r~~,s,'.,b.t,fl.lI" ", ,""'"
i 45 •. 43, o .:http://www.cathouse ..fcc.orq/births2000.html

~~f~~ª_~L~~~i:~i¡;~~~~¡¡~:~¡::¡l~¡~m!i~f~~r'~~~=mm~::
Tabla F.l.4: In y Out Links del Requerimiento 2

InLinks y OutLinks del
Requerim lento 2

N!vel"! ¡Ni'v'él..:.:
;

&flt~
I

¿1l&4==::

N iv e ! '2 N iv f: 1 1)

Figura F.1.2: In y Out Links del Requerimiento 2

¡---- "5'~3"""""";"'-- "NNuULLLL : 1"", ,:,,b.~tR;Ü~{,\1.;~i.9~,9,~J.S.i.,~,~,g;UDlf.3,{lj.of,9,r~~S{1.92,§lü~g.~~.Lt:ltml"
__, ,__, .. ,,_':.__"__"",.,, 1 __ : ..l:)ttR,jlyt}~,",Y,'~,º,~J.,~D.t~,~[Jj,~,~.~J].9.B.J.~f;9mLüQJ$~'):1J.m""'" ."""""".

:,", ".s.~..... ,,"",LJ,~~,' 1 : bS!.rrlM.\:'/.wSlJ9.\:!,g"bti:lD,9 ..a~~}:n.9-.C.1;",.S;g,m¿.uD.~.~.~.b.~.1.:rJ."",."""', , __ """"""""""".
: 55 : 54 '----:----·""i----i.~.t~R:!(\j\J\"_~v..th(),L,q~~él,rl~,Jll,~,fl.l?r.'i.:.c.()r:n.(il1,~,e,)(,l,:,h.t,r.n "', ..,.. ,"" "", __.""" .... ,
:.'.·.·.·.·,·,·,·,·.·.·.5.'.'7.'.'.'.','.'.'.·.·,'.',','."..'.·,·,',','.N.·,·,·U,','.L.·.·L,·,·"....1 . htt 11 k12 f / t h h/W bt 4 ht'..", R:.HY¡":I,vv'.~ ,..:,rl__~~él.Hs__.9E:.o,r.g,e.s.",1.9".H E:__.~I.,E:__.: .1ll. ."". .,.. , ,__ __ .
¡ 58 : 57 1: http://www.k12.nf.ca/stgeorgeshigtl/default.htrn
!'·······"'S9'···',·····i,·····j\jÚLL ' 1 """:"'hÚp·;I¡~~·\;;w·.-;.jtia·nt;.jreik¡·.-co'm/l·inks:~,-tml··'··················,·· .. ,'.'.'.':::::..:..'. :..,.:
:.,"'······6i'·~'~.'.~··;""·'NQ~(·····:·,·l'" ··': ..·FttpjZ0\~vv:n'¡gFt¡~'g~'¡i:'~();nÚi·gi'¡'~ks:h!-;!1I, .. . " ,

62 , 61 !. : .h.~tp.:/lvvY'!'!':0él~i()f1:;0r1lir'le:oC9.l()rl~v"orld/linkpél9.~.:htrr'l " __,~_
63 t!LJ~.~ CJ , .~.t!p:!/~9~LJf11s:~,E:lp~iXorllrrls:~yf11/i3rlif11alspirit.s(sti3.rt/. .., , ,

.. __,.Ei,:'!.w t __ Ei} . u... O .'b.~~R:U\"Il/Vvv·~E:1Rtl!f¡:>r::I;ltl!:;:~9rn.l
in

.?E:.
x

·h!rn u... u__u ,'.','.' '.'.•,_" :.:":.:":.•6 5 ,.. 63; 9 .bSJ:.R.jllh{,'{'t\f,'!;.P,E.R,?J?}~J,9,á,9,J:plQ.~.9.\!J;,.tlWL. .. '.'.'.'...... __' .. ,___
66 .t!.LJ~.~....... ..,..() :.l:)lJ.g;!.t,yt}~,w"Q,mg~,9,n,c~9ml~~.~f;lR.~j¡:J.9,~t~~Ll';Jlt~ª.º.tZ.~;?1.§L~n[mi:l.I.~R1.rjSQ,J-:l1.<;!.

:, .. "', ....Ei? .... " .. ,J.""". "EiEi,'" .... ','" .... 9..""..:...b.~t.rLLl~J.",.<'.lD.:).,i:l,.;WQ.,',~..9D.:v..~.~.~.~l::{.~.!.!.:.~.g.§Lt~L.§.Q.O'.9..\,!D9~.IJ.1.~nJ::.U.~.t.:::-*-~lJ.R.g~l~J.gL.
. 68 ; 66 o: http://www.amazon.com/exec/obidos/substlhome/all-

.""".L...""..", "".: ", .!. .. ~.t..9r~~,.bJ:.mllr.~et.~} ..ºJ<'.l.,Q.,.,.,g,:Y.'i,.,.,..~t9,.!.:.g..~.<;!Ü.:g.s:.t,.9-.C.Y-L """., ,. ..."", """, ".. . "",
. 69 . NULL : O .http://www.animalvoices.net/default.asp
:,·,',·,·.·.·,·,·,·,·.f(j,·,'.','.'.'._._,'._.r._·'._,'._._··~,9.·._._._._,,','._.T.'._._.',",º'.'.'.'.'._._._.:._._._0t~'p._:'¡¿0\~;,~:gotO'·i·t·~·~.o._I1iE¡,tl~,s.Ú,nX~,O"i':.h~',~X._._._._.'._.'._.'.".".'.'.".'.'.'._'._._._._"""".,.. ..._.._.'.'._,'._'._,'._,'.., ,."", ..,.", ,

71 69 O: http://www.amazon.com/exec/obidos(.lI.sII.J/1879181916/gid-1019597272/s1'= 1-
________-'.u 'uu. L}(él,rli.fl.l~.I.\I.O.i~E:.S.:.?(), u 'uu .. .....__'uuuu uu uuu__uuuuuu__,..'

u__,u.J.2 __u uu__, .i'JU.L,L.uu,. O L,b,t~P..:(!,vv',\"_~v.:,VVE:.b.r.il1.a:,().rg/c:ai.:.b.il1lv:¡E:.tlr.il1.9.?rir~g,'_'_',~b,i3.fl.lél.r1r.i.n.g;.\i.s.t..,__u , u __uu."-:

,--'uj!u ...uu.l..uu·H·----u,,¡-- ~ u·~H~~·;}tJ;:b;r~;~,~~c~'~~;~·an·?ri·ng;;;S'h2i'm;.jnr'¡'nq&add'si·t·eu.u"'-- ..uuuu.,uuuu uu. .__.__u'
:u--uuu·is----------:--'uuj\jÚLLuuu:--' O : --hÚp·;Ú¡;ir·oform·;.j·,-r·ea'(:corr)r·eai/pi2i'ye';'ipia·ye·r·,-¡';tmi7s'rc'~'00122irealhorrie' 1,01 0110r ~

: pchoice hl&dc=1l9118117 :
:....._._._._._.'._...f~._._...'. ..J.-._._._._, . ._._.js.','._._._._._._._._:"._·····o····._._·._.:._._.'ii.tt,P.:!/f.o.r.fi:is.·:·r~.~·i.:.~·~.;nlÓf:;,~.;n.Si8r.(J,fl.l?~ÜO'9}o.~;r~,~i,o~,~"sr,-!i',n._0.~·i._~'0.t.;ni,_,_,_,-,-,-,-......,

Tabla F.1.5: In y Out Links del Requerimiento 3
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InLinks y OutLinks del
R equerim iento 3

.~~i ve: 1 ¡ Ni" "1 ;O

~¡~~%~

@$l~1

t--+----1.~q.~I~::
l[~~t:f,

t------iI-.,~~(1j;J8')

1\1 iv e l' N j v te J ] )\¡ i \i e 1 (J

En algunos casos puede suceder que no se alcance el total de in y out links deseados
para un determinado requerimiento. Analicemos, por ejemplo, el requerimiento 2.

En la Figura F.1.2 puede observarse que tanto para el link 27
http://www.nemeton.demon.co.uk/Links.htmlcomo para el link 31
Ilttp://www.datastatisticsonline.com/lynx.htm. el sistema no obtuvo ningún IN link. Esto se
debe a que Altavísta no encontró ninguna página que apunte a dichos links. En el caso del
link 32, solamente se encontró un IN link.

En el caso del link 38 el sistema no obtuvo ningún OUT link. Como puede observarse en
el código html correspondiente al link (Figura F.l.4), no existen links en dicha página.

(rt~}) ¡ ~ Qli~j;;----+-----1·
I

~[-j; I ~Ct·fMl}

Qf!l]iD

Figura F.L3: In y Out Links del Requerimiento 3
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<HTML>
<HEAD>
<MET A http-equív=X'ontent-Type' coutent=ttext/html; charset=iso-8859-1'>
<META name=Author" content=Andrew Garrnan' >
<META uame=Tlate' content='09/03/01' >
<TITLE>New HTML Document</TITLE>
<SCRIPT LANGUAGE='Javascript'>
<!--hide from non-scripl browsers

11 convert all characters lo lowercase lo simplify testing
var agt=navigator. userAgent. tol.owerfIaset};
11 *** BROWSER VERSION ***
11 Note: On lE5, these return 4, so use is_ie5up to detectlE5.
var is_major = parselnt(na vigator. appVersion);
var is_minor = parseFloat( na vigator.app Version);
11 Note: Opera and WebTV spoofNavigator. We do strict client detection.
11 Ifyou want to allow spoofing, take out the tests for opera and webtv.
var is_na v = ((agt. indexOf('mozilla')! =-1) && (ugt.indextrfl'spoofer'j=-vl ) && (agt.indexOff'compatible') == -1) &&

(agt.indexOf('opera')==-1) && (agt.indexOf('webtv')==- J »;
varis_nav2 = (is_nav && (is_major == 2»;
var is_nav3 = (is_nav && (is_major == 3»;
var is_nav4 = (is_nav && (is_major == 4»;
var is_nav3up = (is_nav && (is_major >= 3»;
var is_nav4up = (is_nav && (is_major >= 4»;
var isnavonly = (is_nav && ((agt.indexOt~";nav") != -1) 11 (agt.indext.if]"; nav'') 1= -1»);
var is_nav5 = (is_nav && (is_major == 5»;
var is_nav5up = (is_nav && (is_major >= 5»;
varis_ie = (agt.indexOff'tmsie"}!« -1);
var is_ie3 = (isje && (is_major < 4»;
var is_ie4 = (is_ie && (is_major == 4) && (agl.indexOt~"msie 5.0")==-1»;
var is_ie4up = (is_ie && (is_major >= 4»;
varis_ie5 = (isje && (is_major== 4) && (agt.indexOft"msie 5.0")!=-1»;
var is_ie5up = (is_ie && lis_ie3 && !is_ie4);

11 end hiding -->
</SCRIPT>
<SCRIPT LANGUAGE='Javascript'>
<!--hide from non-script browsers
var ref= new String( document.location)
ref'= refsubstring(0,20)
ref=reftoLowerCaseO

if(ref== 'http.z/www.grafxreso') {
iflis _nav4up) { document.location="grafxlindex.htm";}
else if(is_ie4up){ window.location.href="grafxlindex.htm";} }

else { it~is_nav4 up){ document.location="bcoind.htm";}
else it~is_ie4up){ window.10cation.href="bcoind.htm";} }

11 end hiding -->
</SCRIPT>
</HEAD>
<BODY BGCOLOR=#FFFFFF ></BODY>
<IHTML>

Figura F.l.4: Código Html del link 38

F.1.3 SWMiner con Normalización Morfológica y con Clustering

F.1.3.1 Itemsets Frecuentes

Las Tablas F.1.6, F.1.7 Y F.1.8 muestran los itemsets frecuentes obtenidos de cada uno de
los requerimientos y su vecindad.

:U'..!4..::J.í.ím~~~:::.:·~:.'.'.'.:..'.:.:.:..:.:::..:.:::.:::.':~.~§9i!.t~i.'.~.:~'.'.~".:".:.:.:.:.:.:.:.:::.:::.::::,:~.,:..::..' ~¡~I:::,::.','.,.:.:: -,:,::',:.:.:.:.:;.':
11 0.30769231915473938.' COPY............·399································¡i3ó7692ji9i547j93ár~~~;v~oR· .

¡
,GlRAFFE .

A~i~A~ .
.'MAMMAL

::

l .
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............ :

461

462

.-.-.--.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.- .

463

. . ' -.~

······1

......... ;

................ ~

. ····----------·······--·i

Tabla F.1.6: : Itemsets Frecuentes del requerimiento 1
..•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.............•.•••.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.•. - .•."." .•.---_."................................................................ . ....••••••••••••••.•••• : , :.:.:.: : : -:..<:.:::

lj::~ii~i:miit::::::~.:;:~~:~~j~j~;~~~~~~:::::::::::::::::::::::·::I:~~:~:~:;~:Jji~::::::::::::::::::::jj474 : 003333333432674408··· .•YEAR
j 475 ... ········(003·75··· ············¡·BOBC;~···········;

: LYNX..................... --- ,:- ,.. '.'."

• JAGUAR

............LL~º~f\i<..[). .
• WORLD
.............. -...-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-. ,
¡ SPECIES .

Lc:.J\!................ .
... ..J~ºP.I'\i<..º .

:.~.~: '?:??~~.~.~~5673255~?..................••LEOPM~º .

.......fo. 2916666567325592· ,
.............................

i°.3333333432674408

481 .--- <; 0.3333333432674408
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..............................................................................................., ~yl\J~ f
~486 0.2916666567325592 SPECIES

..................................

CAT................................•.............. __ .

LYNX........ ........ ........................

Lc::~!
• CONSERVATION................................

................................................ y.................................................!LYNX

Tabla F.l. 7: Itemsets Frecuentes del requerimiento 2

..... _. __ ~
.487 0.2916666567325592

.......... . , , .:••~ª::~~~:m~é¡~r):~;:::;~~:~~:~~::::~.~~:~~~:~~.:.~:.~~i~pili:~..:.~.::::.::.:.:::.))~:.:.I~im.::::.::.::m:m:m::...:
; 490 • 0.30434781312942505 ~INTERNET:·49i· ············ ·:·'O:·26·0·86·9·56·26·2'58s·56i······· ··..•··C¿~NTRy······· ·········· ·:
:49'2''' : 0.26086956·26·2·58'S50·i · ~~·¿N······........ :
:·493·:'O:34782'609343'52·S7'4·8 · : SPIRIT :
::··494···· ········ :·'O:·26·086·956·26·2'58'S·50'1' · ,................... . :

,AI\JI.t:1f:\~ :

................................ ! WORLD .

Tabla F.l. 8: Itemsets Frecuentes del requerimiento 3

F.1.3.2 Clustering e Identificación de Tópicos

Las Figuras F.1.5, F.1.6 Y F.l. 7 muestran el árbol de cómo el algoritmo de clustering fue
generando los clusters para cada requerimiento con las respectivas medidas de similaridad
calculadas en cada agrupación. En color se muestran los clusters finales obtenidos para
cada requerimiento.

Para el requerimiento 1 el algoritmo agrupó todos los itemsets en un único cluster y los
respectivos tópicos se muestran en la Tabla F.1.9.

e4
461

e1
11

e2
399

e3
460

e7
464

eS
462

e6
463

Figura F.1.5: Arbol de clusters del requerimiento 1
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c13 11,399,460,461,462, 463, 464:~rélr1?~ript!~()py.

~.o.P'Y.

•..~oP'y!..~.ri~t.e.fl..0:'~.t~e.r

:.re.pr.e.~e.fl.t~ti.CJfl .
: person, individual, someone, somebody, mortal,

i..~.u.0:'~.r1!..~().LI.I....... . :.

: •••••••••••••••••••••• o o •••••••• :............ • •••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• " •• 9i r.<lff~ !.<:<I""~ I.()Pét. r.ci.!..Ci.i.r;:1ff<l ..<:ét.",~ I ()Pét. r.ci.<1.1i.s. .
Tabla Fo1.9: Tópicos de los clusters obtenidos del requerimiento 1

Para el requerimiento 2 el algoritmo agrupó también todos los itemsets frecuentes en un
único cluster y los respectivos tópicos se muestran en la Tabla Fol.l0.

e14
466

e16
475

e17
476

e19
481

c15
474

Figura Fo1.6: Arbol de clusters del requerimiento 2

c20
484

c21
486

c22
487

instrumentation

cat, cat

cougar, puma, catamount, mountain lion, painter,

bobcat, bay Iynx, Lynx rufus

Tabla F.1.i0: Tópicos de los clusters obtenidos del requerimiento 2
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Para el requerimiento 3 el algoritmo generó los clusters que se muestran en la Figura
F.l.7 y los tópicos de cada cluster se muestran en la Tabla F.l.ll.

c32
491

c33
492

Figura F.1.7: Arbol de clusters del requerimiento 3

¡:,¡i:1¡~j:9.~~it:·:::·.:'·,·,·:::::::,.:·:·:·,:··,,!~.··!~~m~ét::::::d"""""",,,:::::::d:::::::::::::::"":,:m~p~#9~:,,::::'::::::···:·::::·,..'·,":·::H:::::::::::::::::::::::::::
,L,~9O ... ...................Lil1~~~I1~~!(;yl:>~r~pé)c:~

: 493~pi.r.i.t.......... .. .

c31...- ' - '.' .
c34

.-.-.-.- -.- -.- ' ~

i

1
':........ .., "', .L.~¡:.él~t!.Spir.i~ .

c35 : 494
.....................

c36 1491' 492

:..sP i,ri~r,t() rl,~!..f.~¡:,I.r,,f¡:,~I.i.n.9, .flay.o. r/ I.()().I<!..~.rTlell.. ""'" ", "" ,..:

L.~fl:1Cl.ti().n.alstClte(.s.p',i,r,i,t...... , ,............ . ",' ,................. .. '

:,,i,n.~¡e.n.t.,.p.u.rp()rt!..~pi~it ,... ...,.""., "".,........ , ",., "", :.:

:.liYf2.I.irl.~~~!.. I,i,f¡e/sP iri ~r ..s.p.,r.i.9..h.t.HIl.e.s.s.... """., .

-----------_...... . -.... . .. -_ j

:.c()lJn.~~y.!..~~Cl.t¡e!léln~/n.Cl.ti(J.rl....... .. ,................. :

:.s.tilt.e, ..rlatiClrlr CClLJrltry, .Iand Lc()fl:1fl:1()n.I¡\J~il.l.t.h.,..r.~~ .P..LJ~.IiC:Cl'.~()<:lYPCllitiE ,

:n.CltiCJrl!fli3tio rlali~y.Llarl~L. co uflt ry, ..a. p~ ClPI.e. .

:¿¡r¡eClLEClLJrltr.y... . .

:C()lJrl~r.y.Lr.lJra I..aC¡eCl.

:.s.i91l,r1'li3~I<, ,.....
········.1

:!ii911", ..

Ls.i9rli3I,s.i9r:1§1li.n.9LSi 9.n... ......"

:.S.i91l.~Cl§lr.~Jsign .'. .' , ..",

; srqn of the zod.ICl,c" siqn, mansion, house, p,l,anetary house .

: __ ! --.

:..P..()ICl,r,i,ty",s.i9.n. ',,' , " "" ,' ', "",' .

..................................:..Cl.LJ9,LJr.y",s,i,9n.",, ,., "" "", " .

Tabla F.1.11: Tópicos de los clusters obtenidos del requerimiento 3

En la última iteración, el algoritmo de clustering agrupó los clusters obtenidos para cada
requerimiento como se muestra en la Figura F.l.8. En la Tabla F.l.12 se muestran los
tópicos de cada uno de los clusters finales obtenidos.
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.c36c3.1 <:34 c35

Figura F.1.8: Arbol de clusters final

:..~.Cl~.C:él~!..~.ély'.Iy.Ilx.:!.~YIl)(JLJfLJ.~ .

~.i9..c:él.t!..<:él.t....... . .

:..g.i.r.a.f.f~/C.élr.n.~.I.ClP..él.r~,..c:;i~él~f.ac.élr.n.~.IClPél~~élli!5. . .

:..c::ClP.y............................. . .

Url.~t.r.u.r.n.~.n.t.élli~'ú.ill!5~rlJ.rTl.e.lltéltiOIl... .. .

:..R.:~P..r.~!5.e.lltéltIOIl. . .

:..~i91l.b.().él~~!...S.i.g.r1.. . .

L?piLit ..

:h~élT!L~pi rit ..

:..li\l~li.r1~~~!1 if~(~pir.itL~PEigh!lln~ss ..

:.c.gPYe.\J\ir.it.t¡:llfll él!t.~ r

L.tr.ans.~r.ip!! .E9.PY. .
Lill~~r1t,. P LJ.rp()rtL~p'it it ..

LsignLr.n.élr~ ..

L~igllilliS.igllélliIl9!~i9 n ....

: ..5. i.9.n .

. :

. :

.......................... ..:
:..a.LJ.g.u.r.y!..~i91l.. ...•

:..r1il.ti.o.Il/...r1él.tiolla.li~y/.. I.a.rl.~!..<:.o.LJ.r1t.ry!..él..p~()pl.e.. ..............................................•

:.s.tél.t.e.,..rla.tiCl.n.,..c:()LJrlt~Y,.léln.~/ c.Clr.n.r.n.().Il\J\l.~él.l.t.h.,..r.~!5..p.LJb..I.i<:él.!..b.().~Y.P'().litiC :

:clél~s/y~.a.r........... .. .

:.élr.~él.,..C:Cl.u.rl.t~y. . .

:..c.ClLJ.Il~r.yl..~~él.t~,léln~, ..llél.tiOIl... .. .

..... ....LcClLJIl!r.YLELJra I.él.r.~él... .
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:!3igrl,.()tth.~ ..Z:().9.iél~L_!3i9rl,rTlélf1?i()Il(..~OLJ.s.~f..pléln~.télry.h()LJs.~.
:irlt,~EnE:.~/..cY~~~!3P~C:E: ,,, .
Lp()lélr::i.!Y.c.S.igrl...
:.~rTl()ti()Il~I ..!3t.9.~E:/..spirit ".. . .
: spirit, tone, feel, feeling, flavor, look, smeH..................... . ............................. :
Year

................................................. :.YE:.~~'.t'Ne I':'~rTl()Ilt h(. yr... .
Tabla F.1.12: Tópicos de los clusters finales

Analizando paso a paso los árboles de clusters generados por el algoritmo de clustering a
partir de los itemsets frecuentes, podemos aseverar que el mismo se comporta de la
manera esperada, agrupando en primer lugar aquellos clusters más similares según la
función de similaridad definida. Sin embargo, podemos observar que se obtuvieron clusters
poco cohesivos semánticamente hablando; es decir, se agruparon en un mismo cluster
itemsets de contenido semántica diferente. Esto se puede mejorar aumentando la cota de
Mínima Similaridad entre Clusters. A continuación mostramos los resultados obtenidos al
trabajar con la medida de similaridad mínima entre clusters en 0.8.

En la tabla F.l.13, F.1.14 Y F.1.15 se muestran los clusters obtenidos para cada uno de
los requerimientos y los respectivos tópicos.

Ijj¡jjil¡j:iJ~~í~~t::::i::Í:~::::·::::::::::::··¡í.í:::i1.~m~il:::::·;;:::::";;:;;:::::::::.:.:.:.:.:;,.'.':.:¡.·p:.~.~e~.p.Prn.:.~sy.~.i,o~.¡.~.'n¡.:.~,·.~.¡i.~I:i'.·nt.¡~..·d:.I:.··.·i.VP.'m!..:yi·.:d¡.a.:.·u:.t.ta:Ir,::S:::o¡¡$m';··~e::Mi.o'::n';·'e'~,;~s:·:o·:::·:m::::'::e:'::bI:o¡I:d\'y:::"',"::m::::o:::::r:'::t:'aj¡jlj¡,,Sl(fi;.
• ··..··..i ···..(46·0 .. .

....... .L.I1.lI~<IIl, ..5.<>'':1.1 ,.... ..;

L:::::::::::::~::::::::::::::::t~:~~::::::::::::::·:....................................... ,.r.~pr.~~.~.I1~<Iti<>'J1........ . . . .
L ~ L~.~.3................ .. :.r~pr.~~~I1~<I.ti<>.J1..... . ;5 .464 '.......... , , ;.. . Lr~pr.~sel1~<Iti<>.n .
.... , ~ ¡.399, 461 . .,.... ,.", .."",., ,.L9iraff~Lc:<IJ1:1~II:)P<lE<l,.Cii~~,f.fCl.caJ1:1~I.c>p<lr.<l.Clli~ .

Tabla F.1.13: Clusters del requerimiento 1

!::::::íª:::.º'-ij:i!~t::::·::::'::::':::::::::::j:jjjjjjjí.,jji!,jl~,tjj:jj::.jj:jj: ..:.j :.:::¡·:¡::::::,::::·¡:¡:¡¡::::.:.,.,.•:••••:::::::.:.:.:.rnªPI:«*~j·jj:jj,j¡jjjjjj¡:jjjj:·::.j¡jjjjjj:::,j¡jj:f::'::¡::¡:::::::.:,' 7 • 474 : class, yeari ! year¡ . h
¡....... .. , _.. _. __ .~, •..~ ....•.... ~ .. __ ¡.year,tvvf:.lyerTlont ..,..yr _ .I 8 .477 ......................,'...•481 ..' "",_... . .", ....na~.lIrall:)bJ~c:t .. . ..

... ~........:f~lil1~(felil:l .10 : 486, 487, 476, 466, 475, 484 • cougar, puma, catamount, mountain lion, painter,
: panther, Felis concolor, bobcat, bay Iynx, Lynx rufus
• big cat, cat

............. ,.. , 1..iIl.s.t.r.u.rll.E:.n.tal i~y.! i.rlS.~r.l!.rTl.e.rl.tél.ti.0.rl.................... . .L ..............•••••.......................••••• _••

Tabla F.1.14: Clusters del requerimiento 2

~.;';';'.';';';';.;';';';';';';';';';';';';';';';';';';' ;.;.;.;.;.;.;., ;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;................. . ;.;.;.;.; ;.; ..;.;.;.;.;.;.;.; ;.; -;-;.;.;.: ;.;.;.: ;.: ;.; ;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.; ; ;.; :

¡:¡::!!¡¡·:º~g~!r:::::::¡:·:·::::!:n::::¡¡::¡:¡:¡:¡:íª¡::I~i:m!i!:·¡'¡¡¡H··:::·:¡::::¡:¡:¡¡¡r¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡¡L¡.:·¡¡¡Um9p:j:ig!¡·¡¡:¡!¡'::::·::¡:::·¡·U·::¡¡¡:¡¡¡¡:::::¡¡¡¡:¡Lm.: •••..:
11 ; 490 .¡il1~~~J1etLc:::yb~E~PClC:::~···········i'i···········'l491 : nation, nationality, land, country, a people

: state, nation, country, land, commonwealth, res publica,
... .. L.b.lJ.cJy.Pi)litic . . .

"!

.................
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13

.................................................................................
: area, country
¡ country, state, land, nation

...; t.c()':I.rl~ry(.ruréll.éJrea........................................~ .
•492 ¡ signboard, sign

: sign, mark
: siganl, signaling, sign
¡ sign
¡ augury, sign
¡ sign of the zodiac, sign, mansion, house, planetary
¡ house

... - -------- J.. P.~!~.~.i.~y.(..?~g.I} - .
:493 ,spirit

: heart, spirit
: liveliness, life, spirit, sprightliness
: intent, purport, spirit
: emotional state, spirit

......:.?pi~it!..~CJr1I8(fl8E!ILfE!§Ii ng!. fl ~Y.CJr!.I()CJ~(..?rl1.¡:H .

,
¡···············1·4

···················15···············;494···································
¡ .

Tabla F.1.15: Clusters del requerimiento 3

En la Tabla F.1.16 se muestran los clusters finales obtenidos y sus respectivos tópicos luego
de la iteración final del algoritmo de Clustering sobre los clusters de todos los
requerimientos.

,..\Íd:::CIÜ$i;t:(¡¡:t/:::::::::::::jij:!tíi:M~ii::i::::::::::t¡¡¡:¡¡¡¡¡: ..: : : ::..::.. :..·..::·:·:Xªp.~;§~:.:.:n:':::·;:;;:;;:.: m'.,;::::::::::':::H:::td::::::
···························"'···'{·6·················..············.;;···il'"'······ , copy

: copy, written matter
. .. tyar'lscript, ..cCJPY _-_ ..

•class, year
: year

............. :.ye~~, ..~~I8I\1§rl1()nth,.yr ..
18 :477: natural object19 ···················481·· <...................................... ....................................................•...

.....•... . :.feline, f~.I.i(j .
20 ,490
....................•. . U.rl~~~rl~.t!cyll~~!;.p.;:¡c:~.. .

21 491 :nation, nationality, land, country, a people
: state, nation, country, land, commonwealth, res publica,
: body politic
: area, country
: country, state, land, nation

...............................................¡c~lIrltry, rlJ~éJléI!~Cl...
, signboard, sign
¡ sign, mark
: siganl, signaling, sign
.:sign
: augury, sign
: sign of the zodiac, sign, mansion, house, planetary house

. :.polar.ity, sign ;
, spirit
: heart, spirit
: liveliness, life, spirit, sprightliness
: intent, purport, spirit
: emotional state, spirit

.................. .._.._ __ .._ _ ;.?pi~it,.!o.rle,.fE!el,.feeling,.flaVo.r.'.I()ok,.srT1elI

········_-····i7· ··············-:--4·74

:i
:.....

!

~...,. . __ ,.
49222

1 :. .. .

i l ,_..
23 493

t ···················24
25

494
399, 460, 461, 462, 463, 464,
466, 475, 476, 484, 486, 487

- - -.", - - ...... _ ....•.•.•.•.•. ~

: person, individual, someone, somebody, mortal, human,

• soul
: cougar, puma, catamount, mountain lion, painter,
¡ panther, Felis concolor
: bobcat, bay Iynx, Lynx rufus
• big cat, cat
: giraffe, camelopard, Giraffa camelopardalis
: instrumentality, instrumentation

..............................•....__ ) .rep rese ntatio n ..

Tabla F.1.16: Clusters Finales
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Podemos confirmar entonces que los clusters obtenidos recientemente son mucho más
cohesivos semánticamente que los obtenidos con la medida de Mínima Similaridad entre
c1usters definida en 0.70.
F.1.4 SWMiner con Normalización Morfológica y sin Clustering
Las Tablas F.1.17, F.1.18 Y F.1.19 describen los tópicos asignados a cada itemset de cada
uno de los requerimientos del lag.

·············46·1···········'·PHOTOGRft:PHY

~GlRAFFE
tANIMAL
tMAMMAL
tGlRAFFA
tCAMELOPARDALIS
:AFRICAN

46 2"'~PHÓ+ÓGRAP'H'y
tGlRAFFE
~ANIMAL
tMAMMAL
~AFRICAN '
tWILDLIFE
;IMAGE

463 ·········[PHÓ+ÓGRAPHY ·················jrepresentation··

tGlRAFFE
tANIMAL
~MAMMAL
[AFRICAN
~PHOTO
:IMAGE

t. L .
399 ~BEHAVIOR

¡ ';~:~E
¡ tMAMMAL
¡ ~AFRICA
;···········46·ij···········~·P·HÓTÓG·RAPHy············

~BEHAVIOR
tGlRAFFE
~ANIMAL
tMAMMAL
tBIRD
[AFRICAN

:............•

copy
'copy, written matter
.trenscrtpt, copy ..
:giraffe, camelopard, Giraffa camelopardalis

:giraffe, camelopard, Giraffa camelopardalis

,.

¡
"Trepresentation

. ...•....:

,.

464(PHOTOGRAPHylrepreseni:ati'on .
~GlRAFFE
:ANIMAL
tMAMMAL
tAFRICAN
tIMAGE

............................ :.S.POOK

Tabla F.1.17: Tópicos de los itemsets frecuentes del requerimiento 1

class, year
year
year, twelvemonth, yr
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475 BOBCAT bobcat, bay Iynx, Lynx rufus
LYNX

476 JAGUAR b¡ cat, cat
LEOPARD

477 WORLD natural object
SPECIES

481 CAT feli felid
LEOPARD

484 LEOPARD --
LYNX

486 SPECIES instrumentality, instrumentation
CAT
LYNX

487 CAT instrumentality, instrumentation
CONSERVATION
LYNX

Tabla F.1.18: Tópicos de los itemsets frecuentes del requerimiento 2

490 INTERNET Internet, cyberspace

91 COUNTRY nation, nationality, land, country, a people
state, nation, country, land, commonwealth, res publica, body politic
area, country
country, state, land, nation
country, rural area

sign
sign, mark
signal, signaling, sign
sign
augury, sign
sign of the zodiac, sign, mansion, house, planetary house

sign

493 SPIRIT spirit
heart, spirit
liveliness, life, spirit, sprightliness
intent, purport, spirit
emotional sta te, spirit
spirit, tone, feel, feeling, flavor, look, smell

494 ANIMAL
WORLD

Tabla F.1.19: Tópicos de los itemsets frecuentes del requerimiento 3

F.1.5 SWMiner sin Normalización Morfológica y con Clustering
La Tabla F.1.20 describe los itemsets frecuentes y clusters obtenidos para cada
requerimiento del lag junto con los tópicos asignados a cada cluster. La Tabla F.1.21
muestra los clusters finales obtenidos resaltando en negrita los tópicos de mayor bondad de
cada cluster.

............................ ............................•.............................................................•....... . :.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.:.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.;.:.:.;.:.;.;.-,-,--- ' ' ,

:i:..~I;I.lf~l~iiíi :i·g~9·i,;t i~íil¡;t~:·it~l~ .. .. :..:::illgíU~~ht:::::::::di:..: i:!
.......................1. 1. ~.o. i.c(Jp.x :.tr.Cl.n.~.c.rip.t.'..c.()p.y. ,
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307 'PHOTOGRAPHY

'AFRICAN

iPHOTO

iIMAGES~
iIMAGE

'SPOOK.... - ' - -----.-- .

305 ¡PHOTOGRAPHY~
;BEHAVIOR

'AFRICA

'AFRICAN

IMAGES

iSPOOK
......................................

314BEHAVIOR

AFRICA

:AFRICAN

:IMAGES

:MAGE

iSPOOK

306 :PHOTOGRAPHY

:GlRAFFE

AFRICAN

WILDLIFE

!IMAGES

:SPOOK....:....

316 'GlRAFFE

AFRICAN

:WILDLIFE

IMAGES

:IMAGE

SPOOK
......................................... ,., .

317 '.BEHAVIOR
::

'GlRAFFE

'AFRICA

'AFRICAN

iWILDLIFE

;IMAGES

iSPOOK

t !: .

119 iGlRAFFE

;AFRICA

:GlRAFFES

'..-.-.-.-.-.- -.-.-.- -.-.-.-.-.- -.-.-.-.- -.-.-.-.-.-.-.- -.-.-.- ..:..-. 8 'MAMMAL
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¡copy
~
.copv, written matter
:
¡representation

!mammal
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!PHOTOGRAPHY

!GIRAFFE

'GIRAFFA

iCAMELOPARDALIS

!AFRICAN

336T~~~~~RV;~;~~conservation, preservetion

104

: .

~ 261

2 2

325
324
553

321
471

3 3 4937

4 4938...... ......................

5 4942... ...... :...

6 321

SWM i ner - Anexos

'SEHAVIOR

!AFRICA

!GIRAFFES

,FELINE .... ......:conservation, conservancy,
:conserving

.-.-.-.-.-.-.-.-.-.:.- ... -.-......................•.. - .... -.

SPECIES
................................ ····¡conservation, conservation

!CAT'law

'CLOUDEDfeline, felid

!LEOPARD .coínaqe, mintage, specie,
"'metal money

.......world, human race,
ihumanity, humankind,
[hurnan beings, humans,
mankind, man

WORLD

COUGAR

'CAT

LINX .universe, existence, nature,
.creatíon, world, cosmos,
.macrccosrn

.world, reality

.world, domain

~Earth, world, globe

:Worldly concern, earthly
~concern, world, earth

.world

:populace, public, world

.wlldcat

¡animal, animate being, ~
................ beast, brute, creature,JéllJ.ll.a ..l

!INTERNET

ANIMAL

. .

CREATE

. :WORLD iw.orldr.h.LJrT1aIlJélc:e(..

¡
.................... :
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4939

49407

humanity, humankind,
human beings, humans,
mankind, man

universe, existence, nature,
world, cosmos,

macrocosm

4941

Tabla F.1.20: Clusters por requerimiento de SWMiner sin Normalización y con Clustering

2

261

COPY

BEHAVIOR

AFRICA

GlRAFFES

GlRAFFE

AFRICA

GlRAFFES

PHOTOGRAPHY

GlRAFFE

GlRAFFA

CAMELOPARDALIS

AFRICAN

119

mammal

feline, felid

wildcat

copy

conservation, conservation law

history

copy, written matter

[..........••• !83 ..........• U"1.f.l\r:'Il"1?'.~ j animal, animate being, beast, brute, creature, fauna

10
104

representation

signboard, sign

,................................ , worldly concern, earthly concern, world, earth

world, reality
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305 PHOTOGRAPHY history, account, chronide, story

BEHAVIOR sign, mark

AFRICA signal, signaling, sign

AFRICAN sign

IMAGES augury, sign

SPOOK conservation, preservation

world, human race, humanity, humankind, human beings,
306 PHOTOGRAPHY

humans, mankind, man
GIRAFFE

world, domain
AFRICAN

populace, public, world
WILDLIFE

sign of the zodiac, sign, mansion, house, planetarv house
IMAGES

world
SPOOK

universe, existence, nature, creation, world, cosmos,

307 PHOTOGRAPHY macrocosm

AFRICAN earth, world, globe

PHOTO internet, cyberspace

IMAGES coinage, mintage, specie, metal money

IMAGE polarity, sign

SPOOK

314 BEHAVIOR

AFRICA

AFRICAN

IMAGES

MAGE

SPOOK

316 GlRAFFE

AFRICAN

WILDLIFE

IMAGES

IMAGE

SPOOK

317 BEHAVIOR

GlRAFFE

AFRICA

AFRICAN

WILDLIFE

IMAGES

SPOOK

321 WORLD

324 SPECIES

325 FELINE
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336 'UION

553 CAT

CLOUDED

LEOPARD

4937 AI\ITMAI

4938 INTERNET

4939 WORLD

4940 HISTORY

4941 SIGN

Tabla F.1.21: Clusters finales de SWMiner sin Normalización y con Clustering

F.1.6 SWMiner sin Normalización Morfológica y sin Clustering
La Tabla F.1.22 describe los tópicos obtenidos para cada uno de los requerimientos con sus
respectivos itemsets e ítems al ejecutar SWMiner sin Normalización Morfclógica ni
Clustering y resaltamos en negrita los tópicos de mayor bondad (categorías).

:iR :i,::::jj/)\:' .•.:~.···.'.ti.:.e·:·.::.·:··m:··.5.Xsieiit,···.·s,·:· ••.•·.••.' •..... ' .•........•....•....•...•...•..,•...•.•.•..,..•,•.~.·.·.·.·,.t· .•·.· .•·.•"'.•·.•.·· .•.'· .• m··.•. ·· .•. '· .•.• ·.•. '·.·'5' .•·.··.··.··,··.•·,··.•·,· .•·,: .••.•••. ' .• '.•.•. :.' •...••..••...•.•.••. , •••..••...•......•.• '....•....•.•.•....••...•.•...•..•...•......•.•.....•.•.•.• ·.· •..••...•.•.•.•. ,·.~.,.:,·· .. •..•. :"o.,·,L.',.·.·.,·,,:.p'.',· •.·',·.,·,~.:,··,'~,.· .•.• ·.·,.·.o.,.· .• ,.· .• ,.·.~, •.• ,.· .•,.,.,..n :: ...!g9!r'm~~'-!~)~.......................~",1 ••.• ~ .: \

1 10 .COPY itranscript, copy

icopy

307············..~·~·~~OGRAPHY ···········~:::~~:~~:::i~~a.tt.~r. .................•

•AFRICAN

:PHOTO

'IMAGES

'IMAGE

.SPOOK

•PHOTOGRAPHY

'SEHAVIOR

'AFRICA

:AFRICAN

JMAGES

.SPOOK...............y .

305 ¡representation

314 .SEHAVIOR •representation

.AFRICA

:AFRICAN

'IMAGES

.MAGE

.SPOOK ' .
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'PHOTOGRAPHY

'GIRAFFE

:AFRICAN

:WILDLIFE

:IMAGES

:SPOOK
.................................

316 :GlRAFFE

'AFRICAN
, - -.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.

:WILDLIFE.. __ __ _-_. __ __ .__ :

:IMAGES

:I~I.'~.E .

..................... .. Ls..P.OOK

:BEHAVIOR :representation

:~IfY\EE~
'AFRICA

:AFRICAN----- _--_ .

:WILDLIFE

'IMAGES: _------_ .

SPOOK
••••••••••••• o ••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• ~._ •. ' ••.••••••• , ••••••• ,.,.

119 :GlRAFFE

iAFRICA

iGlRAFFES.........................

8 'MAMMAL''!Iammal.

104 :E3EHAVIOR

AFRICA

......:~I.fY\EE~?........... : .
:PHOTOGRAPHY

•••••••••••••••••••• o •••••••••

'GIRAFFE

l'~IR,l\ FE/), .

:<::AMELOPAR[),I\hI?,
:I.'ERICAN

306
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¡representation

j representation

317

261
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2 321 ~WORLD

·····~;~··············~PECIES

325 :FELINE............................ > .

336 'CONSERVATION

SWMiner - Anexos

.worldly concern, earthly
'concern, world, earth

iworld, reality

:world, human race,
~humanity, humankind,
.hurnan beings, humans,
jmankind, man

!world, domain

ipoputace, public, world

.world
i

:universe, existence, nature,
,creation, world, cosmos,
'macrocosm

..;..E..a...r.t..h...'..w....0...r.l.d...'...g...I.o..b...e....

:coinage, mintage, spec·i~·,.··1

.....................L'!l~.t.él.IJI'()I1~y .

:f~.li.I1~(..t.~I.i!:l
o ••••••••••••••••• :

,.

.conservatton. preservetion

iconservatton, conservancy,
,conserving

:conservation, conservation
'Iaw............................. -- , ,., .

471 :COUGAR !wildcat

3

553 [CAT

:CLOUDED

:LEOPARD

321 'WORLD

........... , , ,.,.,.,.,.,., .

4937 :ANIMAL

4938 'INTERNET

... ..~

..}~.li.I1.~{..t.~li!:l..

[worldly concern, earthly
'concern, world, earth

:world, reality

¡world, human race,
¡humanity, humankind,
¡human beings, humans,
.rnankind. man

.world, domain

'populace, public, world

!world

.unlverse, existence, nature,
'creation, world, cosmos,
.rnacrocosm

:E~~t~!vI/CJ~I(ji.glo.b..e.....

'animal, animate being,
¡ beast, brute, creature,
'fauna . . ~
.:il1.~~.r.I1.~~r..c;yl:J~.rs.p.iJc;~

. ..... :
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4939 :WORLD !world, human race,
[hurnanltv, humankind,
'hurnan beings, humans,
lmankind, man

i universe, existence, nature,
icreation, world, cosmos,
irnacrocosrn

lworld, reality

.world, domain
:.

lEarth, world, globe

:wordly concern, earthly
.concern, world, earth

iworld

....... _--_ : . ..................... ;.... ...................................•. P<? p.ll.1 éI.<:4:!!..P ll.I>.1ic.,.1."I.()r.l. el.. .... :

4940 •HISTORY lhistory

4941 'SIGN

i history, account, chronide,
......:story ...

lsign, mark

:sign

.síqnal. signaling, sign
:

signboard, sign

:sign of the zodiac, sign,
:mansion, house, planetary
:house

.popularitv, sign

........................... ...__ ....:~ ¡
•............................................: 4:~42 :CREATE

:.

...•••.••..•.•..... ;.illj9urY! ..!3i9ri .

Tabla F.1.22: Tópicos de SWMiner sin Normalización y con Clustering

F.2 Experimentos con Lag General
F.2.1 Parámetros de SWMiner
En la Tabla F.2.1 se detalla el valor de los parámetros y/o variables del sistema utilizados
en este experimento.

Cantidad de Out Links por Link

5

2

Cantidad de In Links por Requerimiento

Cantidad de Out Links por Requerimiento 5

Cantidad de In Links por Link 2

Cantidad de Niveles 2

Cantidad de Palabras por Página 50

Soporte Association Rules 0.3

Similaridad Mínima entre Clusters 0.7
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(

(

WordNet - Ratio 0.68

WordNet - Profundidad 2

Tabla F.2.1: Parámetros del SWMiner

F.2.2
(

Requerimientos y su Vecindad

Requerimientos del Lag

--.-...-.....-.-...-...-.-.-.- .....-.................. ..........................•.•..•

ílii.i.:ii.ii:..i.ii.i.i.i.i.i.i.i.i.i.i.i.i.i.liili~~I~iií§..:
2 m':Il~~P:U """""".i;!ff,(lrg .

3 http:U""\I'J\I'J~d\IIJ~¡l'.ls~i!M!~.S(?'!l.

Tabla F.2.2: Requerimientos del Log

Vecindad de los requerimientos

Las Tablas F.2.3, F.2.4 Y F.2.5 muestran los links y out links obtenidos para cada uno de
los requerimientos anteriores.

:;;;;;[f:[;;;;;;r;;;;;;rn;!··;ii;:I~¡I;;;··· ..,••,:·.•,:.,:·.',:[,;,i,:. :,·.~,.,:· .•,:.· .•• ,:· .•,::::I'.·.::.:,.• p:·..•.:,.~,':: :.'.,.,,•.,.~,:.::,:',..:,..,,•.,':":',.':',.. :•.':•.•·:•.':•.i·:•.':•.':•.',•.':•.':•.':•.':•.':•.':•.',:.',•.•.,•.':•.'::.',•.',:.',•.',: ..•.,:.•.::.•.,:.•·,••.•·,••.•·,•..',:.:,••.:,.:.::,.:.f,:.·".::,•.:.,•.:.,•.:.,•.•.,.:.. ,•.:.".: .•..' .•...•.:•.•.,•.. ,•.. ,•.•.,•.•.,•.. ,•.. ,•.•.,•.•.,.,•.,.,•.,.,•.,.,•..,.,•..,.,.·.•·,•.·.•,•.·.•,•.·.•,•.·.•,•.·.•:,•.~.•:,i.~.•:,•.:.•:,:.·.•.,•.:.••,•.r.•:,•.;.••,..·.••,•.:.••,•.·.••,:.:.••,•.·.••.II.·.•••·.;.·.:••·,'.·.~••.;,•.••••••.• •••.'•••,•.:••••••.r.••,f .•.,·.••,:.••.•·.••.'.••.i.;.11[][ .. ·;·:·;·;;;;~;\;;;;::[:;;t~t~;t~[:[[¡~~~~1~[t[¡~~~t~t;[l¡[¡~~~ttt[['.•;.i.;.;.;.i.:.·.í.il;::.:·ºI:I.R:E •.:'•• ·:::pidt~:·U ",~",~ . ~.,
:uu uu.S.uuu.;'.uu.uu .. u u.ul Il\Juu}.tt¡).:.{lvvww.sun.com/ umuuuumumm ..m m... uuu uuuuumu· m.··. .
•..........ES L s L.}i'>J ;bt~D.:L¿\'>jv~'v'!,;;?~I::in,;t,,§cju{ ..

IN LQttQ.J(f.()l1.rl~.Cl~i().rl.qrlo.r.T.I.,,:()~g! .

1N :t).g.R..;.JlwX'!.~ ..,b.§JL!$g.§mg.§.,f2.ruL

.mm.1Luuu .. uuu ...m1()uu ....uum;u. IN m:b.t~R:UJa.\I.a.:.SLII1.,<:Olll/iil.\lilClI1.E;L.u

8 5

10

12 10 1N.LbttQ:/l,;§r:vl§t. iél'v'.él·.';l1r;,~()rr1Li¿¡\!_¿¡~xi§LborT\e/º~.sf.2ºº.2.:i::;Q ....

IN .. 'http:l(ctlat~forurn:c:ol~ll ..14

~- .. .

...... :.

1N ... :b.tl:.J2.;LL}~~.X'!,.th.~.!?thl.g.~[}.t;;2.[}!~.,.<;:.9.mLªxtJ~l~.~b:.n.~.tb.tjJJJ..

2

17

1

:.' ~.4: r IN.b.U.Q.;üWw~~JQ.QL9.,fgD.JL.f.b ..§.t,b.lm ..

. IN ;ht.tD:{(\'1VV~'J,(Ortc1Yrr1i()f1:<:~.r:nL.

1416

........2.2 '.· 21 IN:h // . /m m m" mm m •.••..•.. m .¡. :mt~r.:.>\'>j.v~'v:J.'.lt.S.'.rr1)(nm.mmm ••• m.mmmm .•••.• m.

--_ :

-------~~---~--~
21 m; .. IN ..•.b.tSp:Uvvvv'y'!.)(te<:.es:tli3()9{IJ~;lJ¿¡rislc()~~eLJ'yv~b u u u m m .

¡

....... ?ES IN :mWjlwWWJ.S'IW,.~.qX.Q.§.U~.g..l;l.9L.

24

28 . ?ES.m u.m IN ~b.ttp.:U\l\(vv'.'v\I:.ICl~'J.'C;()I·r1(OII:ecjLI¿lii·bYr11 ummmmmu ..ummm mm .

30 26
31 .............L.º.\J.T :http://~earchjava.sljn .com/sea rch/iava/advanced .jsp

31 .muuu .. OUT :tlttp: I/developer.java. sun .com/developer(early,l\c:c:E,'??(uuuuu.m.uu u .

35 34
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.. ---_ _-_ _--- .. _----_ _---------_ --_ .

..3-t , 0 UT .:~.tt.¡:¡.:.U""V'I.vv.,.sLJn.,cClr:n.fwi.':'ilcv.f.

~http://www201.ikiosk.comfcgi··
37 j. OUT .:?~I(illctt::)(,cai?s~.o.R=.'.~};;,.':)}8<~.C1te.=.'?()()?'~/o}i.~(j4:"':)~h.?()~i?~/!;.~()U(Q..~h?':)o!~'}/!;??

38:----.--_.~ .._ ..-..-..~..__ .~_.~.,~:.__ .~..~_.__ ._ ..~.

39

37 m •••• ,.9UT http://www.)ava.sun.com m ••• m ••••••••••• m.m m

37

.....4[)...... ,..OUT:b.ttpjlJ!~.X.5'.,.!?Id[l.,S;:.9.[JJI..,
! :b_tt_º_~¡/~§Jyl~_t~jª_\(ª_~~!J_o_·_~ºnJiJ-ºgJ~,_~~.Ec~~VJrºntR5~(g_~_:-.

.... .. -t1 4:.[) ,..0 UT .O.5'.xLJ}ttf'.;iLJ§y.§.:.§9XLf9XOIR.rg9..\!.~.t§l ...................................................................................................•

42 . . .
....... <1} , l..º.LJ! ..,httD:.'lse.~\l1e.t·j.éI\I.éI,slln.,cor:n.{logF:Zt::cll~t::.c.tLfrolltr.él9.".~.n¿¡I!{~~t8:Wi3.\li3.::;u.rl.:(:().rllD~SE'/ ....•

40 ~..ºLJ! ..;h.ttp:I(s.e.~\lI.e.t.Ja.\I.a.:.s.lln.:.C.ClI1~¡I()gRt::cti~t::ctffr0rltPClg".~.nClI!/~~t.R.:.Uii3.\1i3.::;Llrl.,C:()Illli.~.e.t::L.. :

.......4:i ) 4:.3 J.º.LJI.;II.t~I2.:LZ'-'Vv,,';:.':S::;I:lrl.'c:()rrlLSl,f.t""ar:~Lj.Cl\(.Cl~ .

45 43 t ..9l!T ..[llttR:¿¿\i'J'if,v'v'!.()ni:3Ya,co1TlIRub./alonjaY:312002f03¿06!~0p.te.n:~ltrr:II ..

Tabla F.2.3: In y Out Links del Requerimientol

Los links 4, 7, 9, 131 18, 20, 23, 25, 27 Y 29 no aparecen en la Tabla F.2.3 porque
SWMiner obtuvo documentos html de O Kb al realizar el ftp de cada uno de ellos y los links
15 y 19 no aparecen porque no se encontraron las urls (error http 404).

::-;.;.-;.;.-;.;.;.;.;.;.-;.:.-;-;.;.;.;.;.-;.;.;.:-;.:-;.- ;.;.;.;.;.; :.:.;. ::::::::::::::~::::::::::- .., . . .. .. ;.-;.;.;.;.;.;.-;.;.-;.;.;.;.-;.;.;.;.;.:.-;.; .. ............ . . ... .. ":::::::)

lI¡¡;.I.~!~~\\~lliliiii~~~~[__ ~.1EI

.......Ei.Q L :i6
...... Ei~........ IN~http://n.!2.IJ.r(J.~.Vllvvvv.,r:n.9h·~Cl~\li3rd:edu/.......................... ¡- ..

....... Ei-t tS.~ , IN •.~t.tP://n.!2.IJ.r(J~.Vllvv.V'I.:r:n.g.h·~a~\li3.rcj,.e.~IJ.:1.()[)~q/f().rIJ.1ll/

h~tP.://VII""V'I.:c:.hil.s.·lj.c:h.i.c.él9().·.e.cjljlheal~~lin..~>;!.in..cj(2)(·h~r:n.I...

46

47

53
56

57

66; : .

!
-------·-·---------------·-··-·······--··-1

46, IN [http://V'lVllvv..rnéll1~ri3~t::b.izCa!5e>;:cor:n.L.,
I '..4:Ei ~ I.N ..:~t~P.:/!V'I.Vllvv..'X.r!2.e.~.e.'!.e.I(Jpers,nt::y..

¡
. "'1

........................ :'...IN ..[~t~P.:I!IJ.p.d.g.:IJ.I.()9.>;,.e.ff,()~gl..

IN~t~(J:I!""VII""·e.ff·Cl~gl~~L

········1

56

62 IN

¡ IN
,,

68 IN

... ··--········-·---1
68

69

.j~ttp :l1V'lvv.V'I..bl.LJ~?I1~V'I.s.r,:g.rrlL..

~~ttp: IIV'lvvvv..sha c~n evv.!5.C:().rrl/.

.......7..?......... .Ei8 ..r1\l :ht~p:II"".VII"".'IJI.LJ!2s.n.evv.!5·c:(Jrrl/pliln.!5/1/ .

74'---_ _-----_ :.

76

.............. ·---·--1

IN ~http://www.stallman.org/
"'j

.. . ~..................•..... .••.••.•...........................•....•................•......................................... _ .._--_._-

?:4: ;IN ..•~t~p.:l/ic:f:P.().s.s.e.n.~~:.o.r.g/pr.()je.~tlvv.""V'llgl()>;>;ilrY:htrrll .

80

......?~ l.OLJT:http://ac:tion.eff,()rg/sub>;~rilJe( .

79 JOLJ.T .•.h.~tP:l/IJI.O.gS.,!2Xf,()r9.L

...... ¡

81

82

83r··········-··-··-··-·--·--···----:---------

84
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79

82

; :
LOLJ.Ij~ttp:llVJ.""!VJ·.i3C~~i'!e..'.CJ~gl~g()~.rrl.()lJilt:: .

.JO.LJ.! h.t.tp.:!!vv""!V'I.:b.P.:.C:CJrrll . .- .. --1

!
_ .•..•. ' ...•_.._- .._ ..•... _--._-.-:

82 :..()UI.[http://V'lVllvv.c:()rrlPljterhist()ry:or9.! ,

172/181



SWMiner - Anexos

--- •••••••••••. ----- ••••••••••• •.•• ••.....• ¡" __•••••.••• :•••••••••• ••••• __•• •••••..•.•.....•• ·_0 __•••••••••••••••••.......••••••••••••••• __••••••••••••••• ••• __ ••••••••••••.

---??---------- J-º.LJT:~ttp:/lV'JV'J\/V_:9.ilc::()~9/_ --- - ----------------------------.- ---------------------------------------1

85 JºlJTL~t_tPjlV'J\/V\/V:9.ilc::r1IL .__ .._ _..._..!86
87 85 ___JglJ_T:bttp:llvv_vv\/V,effi,or91 ---- ----------------------_---------------- --_ _-- .-.- .. -.. -.- ..... -.-.-.-.- .. -.--.-'.- .... -.-.- ..... -.--'-·--·1

88 • f_()UI.~t~P:II""V'J"".ifeCl.r1~t/ _ _ ._._ )

89 88 ___)_()_LJI:~t~P:II""VJ"".s.LJP~E!rrle~()LJ~tLJ~.go\'

_______Sl() __. ... _... _... _..88 l_()_LJI_[~t~p_:/!""_V'J"":c:()ns.LJ_I1l_~~~~p()r:ts:org!?p.~~ial(c::()n_s.LJ_I1l_~~I_rlt_~r:E!syR~p()r~s.!()~():3fil():htl1ll

._____91 ,____ J-ºlJI.l~!tJl_:/lV'J""_V'J:_clfc::().r9L. _

92 ~ 91 ¡ OUT ·http://www.dfc.org/_._------------------:._-------_._----------------"~---------_ ---------------------------------------------- __ ._--_._--_ _-------- --- -_ _----------- -------------------------- ------------------ .
...... <;¡?............ 91 j()U.T~http://V'J''''\/V:':1:c::II~ ()r9.. . . . .

Tabla F.2.4: In y Out Links del Requerimiento 2

En la Tabla F.2.4 están ausentes los links 48,50,52,54,55,58,59,61,63,65,67, 70,
71, 73, 75 Y 77 porque SWMíner obtuvo documentos html de O kb para cada uno de ellos y
los links 49 y 51 están ausentes porque al realizar el ftp para cada uno de ellos se obtuvo
un documento html indicando un error http (error http 500- Server Error) .

94 ............. _ IN :~t~p:II""V'J"".~q~~()rrl ~()_rrlL.

96 94 IN ~http://www.l0lcom.com/privacy.asp

97 94

•~ttp://w.\/VV'J:sq Irrli3g· ~ol1l!

1 00 IN :_~~tP://""""_V'J:_?()_q()_E!)(_Clrrls.~()l1ll .

...}.D.:3.... .'. 100 IN :~~tp://""""V'J:nts~c:LJ~ity:rlE!t!
i ::

.-----.1-()-5.------t------------------. : }I'L .,_h_t_tE:/lV'J""\/V:~c_V'J:c()0.lLE!.\fE!.rl~s.:a.~p ______. . _,
107 ..,.. ; 1()5 IN :ht~p:!I""V'J"".iClc()r1lln~:()~g!I:lLJdget~plar1.~trrll .

100 IN

101 ........................... - ........................................••••....... :

. _l~?_._ .. j , , .1Cl5. IN :http://''''w.''''.idoc~inc:c()0.l!()utsideStori~:S!Y~I"T=~.~t0.l .
i

113 ¡····················..1···················
i

l114 ¡

~ 115 i:-.._.,--._.._.._.._.,_.._.._.._..+.._.

113 IN
:http://www .eecs. wsu. edu/% 7Ecdyreson/teach ing/ advancedDatabase/Oll/resourc
.es.htm

IN ~http://dw.ittoolbox.com/
¡

118 ¡...... ~...,
¡

117 IN .... http://w.indo''''s.ittoolbo)(.cClrrl/ ...

IN ~~~tP://s.~0.l,it~()ol~())(,C:()I1l/

. :

..... ,
120: _------_.,._-

123: .

117

: 124 ¡:----------------------+----

OUT :_~~tp://s.LJ~~_cri.b_E!:_Wl_c:().rrl.·.~Clrrl!~cl_V'Ji!""hClt""CJr~~.1.41

OUT _~-h-~tE:/lli~t-s-:1Cl1.c:O-rll-:c:o-l1ll""-~~lp-a-g~~!0.li3irl:-i3:SE;>I\JL"'.t_cl\/Vi~""~_a_t_';\I()r:I<.s.. _ _

OUT ~~t~p:!ld""~ins.titLJt~,C()0.l ..

OUT .:~t~p:!/li.S.t:S:.~q.l.c:().rrl.c:()I1lII'J~~!PClgt=.s/LJn~LJ.~~I()gin:a~p"I\J~_"'_t_d""i~""_~i3t""_()~~s _

127

:__.__!}º-----_ ..;-_.._._-).?~--
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....................
: :

148 OUT .:~t~p:!!'!'."'!"'! ~."'!~.i.r1.s.ti~lJtE'!.:c:ol1l/~c:lu.c.Clt.i()n/l1l.Cli.r1:.CI~p?PClg~.i'J.a.I1l¡e.~.().n.~tr:il.cl< .!
.......1.?() 1L1-tl OUT .:~t~p..:!!!¡e~.Llc:élti().r1!c:or1f¡erE'!r1.ce.~!r1.e.'!'.o.r.I.¡ear1s?Q()}!~¡essi().r1~.2:.a.s.p..?s.¡e.ssi()n.~.c()c:l.~.~?5i.

O UT .:~.t!P.:I!le..d.Uc:il!i()r1Ic:().Il~e.re. ric:eslllE!\lVorle.aris?Q º31s.e.ssi.()rls.?ClsJl?s.e.s.?iCJr1=~gc:l.e.::J.§... ...

Tabla F.2.5: In y Out Links del Requerimiento 3

Por último en la Tabla F.2.5 no aparecen los links 95,98,99,102, 104, 106, 108 a 111,
116, Y 119 porque SWMiner obtuvo documentos html de O Kb, el link 121 porque contiene
frames (fue reemplazado por otro link), el 122, 128, 131 a 147 y 149 por error http 204
(No Content).
F.2.3 SWMiner con Normalización Morfológica y con Clustering

F.2.3.1 Itemsets Frecuentes
A continuación presentamos los itemsets frecuentes obtenidos al aplicar el algoritmo de
Association Rules [GON96, ASI93, AS94] sobre todas los sustantivos que representan a
cada uno de las páginas involucradas en este análisis.

Las Tablas F.2.6, F.2.7 Y F.2.8 describen los itemsets frecuentes obtenidos para cada uno
de los requerimientos.

:0.354838699102401731

3

5

...............I..;.;.~.;.~;.;.;.~;;;;i~;.~.i~·.•••••••••••••.•......•••••I••~.~·~·~·~·~·~·~~~;~ ~····i
'O.35483869910240173TECHNOLOGY

'DEVELOPER.. . .

Tabla F.2.6: Itemsets frecuentes del Requerimiento 1

6 0.32258063554763794 'PRIVACY

7 0.32258063554763794 ,PUBLIC

1 I.~ª-.!I~il~it !I lllllllll.!I.!II·I·11II.f~I !!..11.lll!ljjjj·j·jjllllllf·lll··ll l
12 0.3333333432674408 ... -....................•.............................. -..... -..... -.-... -.- ....•.•.•

0.3333333432674408COMMUNITY

INDUSTRY

¡ !} .

...._~

14

.-.--.-.-.-.-.-.-.-.-.:--.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.- - - .

0.3333333432674408 APPLICATION.........................

16 0.3333333432674408 iDATABASE

17 0.3333333432674408 ..................................... ········1

18 0.3333333432674408 TECHNOLOGY

.' ••CONFERENCE

Tabla F.2.8: Itemsets Frecuentes del Requerimiento 3
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F.2.3.2 Clustering e Identificación de Tópicos
En la Tabla F.2.9 detallamos los clusters obtenidos al aplicar el algoritmo de Clustering
sobre los itemsets correspondientes a todos los requerimientos y los tópicos
correspondientes a cada uno de los clusters.

: 1 : ..1................ }.. ...•. t.~.LJliu.rll,.TrTll.at()rllic:IlUrll~.E!r. ..Ei9. .

2 3
:documentation, support r software documentation,
:certification, corroboration

3 5

2 4 ......~ ¡.p.r.i.v.~cy!..P..r.i.\lil.t.~Il.~~~,.~e~llJ.~i()fl!..~~.c:r.~c:y(.c:()nC:~CllrTl~.rl~ ....~
5 7 ....l.p.(J.P.u'~.c.e:!PLl.b.'i.c!vv.()~'(j... .. :.................. y .

.............6. ~ }.i.n.t.~r.rl~t!cy~.e:r.~P..Clc:.e .

7

8

9

1O .....;.el<:ef.l1.P.~ion{freedom

16 :Database3

.............................................. ~.~~ :

~~~~···········································~l

......................... : , __ .' '.'.' , ........•..•.•.•........... .:

..1.9 : 1.? !.~I~.c:t.r(J.rl i.c..rll ~.H.(..e:.~.rTl~.iI!..r=.rTlClil .

9

11 12, 13, 14, 18 :application, diligence, oating, covering, practical application,
: lotion, application program, applications programme,
:profession, community, residential district, residential area,
:Indus, Indus River, community of interests, diligence,

...... .......c(JCI~illg{c:o\lering,

Tabla F.2.9: Clusters y Tópicos

Una vez obtenidos todos los clusters correspondientes a cada requerimiento del usuario,
el sistema aplica una vez más el algoritmo de Clustering sobre todos estos con el fin de
agrupar los clusters con tópicos similares y reducir así la cantidad de tópicos que le asigna
al usuario. En este caso particular se obtuvieron los mismos clusters (ver Tabla F.2.9).

La Tabla F.2.10 describe los tópicos de mayor bondad para cada uno de los clusters.

;.;.;.;.;.;.:.:.;.;.;.;.;.;.;.:.:.:.;.:.;.;.;.;.; '.'.'.'.'.'.'.'.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.- -.......... . - - .

¡~!g!!t~m~¡º!j,·:·:·;:·I!9.~~it·:il:::iii::mli¡~i~:ªIM~~§ti§iji~~¡·¡::::
1 1 :~h.LlU.~.rTl,.!f.l1i .Clt°rTlic .fl.urTlb~~.69.

2 .... i~.()c:um.r=.n.t.Clt.ion,support .

3

2 :._--

..... _-_ - _._-_.-.-.- _. __ .

4 :.p..riy~.c.Y.!..p..r.i.v.~.t~.rl.e.~~!..~~.c:r.~c:y(..c:().n.~r=.ClI.rTl~.rl~ :

5 :Public...........................•. _ _ _ _ _-_ _-~

6 !illterllet,.cy~E!~?P.Clc:¡: ~

7

................ª :.~)(.~rllP..tiOrl/fr.~~.~.o.rl1 .

3 9 :Data ba.~~ .

..........1.9 :.~Ir=.c:tr()flic:.rll~.H.(..~~rll~il, ..r=rTlaiI .

11:élPp.lic:~tioll/diligellc:~

Tabla F.2.l0: Tópicos de Mayor Bondad

Observando los clusters obtenidos en la Tabla F.2.9 notamos que los itemsets 12,13, 14
Y 18 del requerimiento 3 deberían haberse agrupado con el itemset 5 del requerimiento 1.
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La razón por la cual no se agruparon se debe a los valores de similaridad obtenidos al
aplicar el algoritmo de C/ustering, los cuales no superan la cota (Similaridad Mínima entre
C/usters), por lo tanto decidimos disminuir esta cota para lograr obtener mejores
resultados.

También notamos que SWMiner no obtuvo tópicos para algunos de los clusters, esto se
debe a que no se obtuvieron tópicos en común para los ítems de los itemsets del clusters en
la jerarquía semántica de WordNet.

La Tabla F.2.11 describe los clusters obtenidos al ejecutar SWMiner con Similaridad
Mínima entre C/usters del 50%.

1 5
:.-.-.-.-.- ...

L.-.
~

21. 6

.. ~ :::.i Il.tIe.r.n.Ie.t!..~y.b..e.r.s.p'a.~le . . ~
l. 4: 9 .

I 5

.................................................. - -.-..

pnvacy, pnvateness, seclusion, secrecy, concealment.. .

3
; .

10 ........:~)(~.rr1P.t.i.()Il.(..fr.Ie.e.~.()r:Tl . ...... :
6 17 :lel~ctr.()ni~.r:Tl9ill.e~r1l.ilill ..~r:Tlail .

1,3,7, 12, 13,

14, 16 Y18

:documentation, support, application, diligence, coating,

.covertnq, practical application, lotion., application program,

.appucattons programme, software documentation,
~documentation, database, certification, corroboration,

~profession, community, populace, public, world, community,

.residenttal district, residential area, Indus, Indus River,

7

'. . : ~0rr1rr1':Jl1ity.?f.. i I1te.r.~~t~,.t~lJ_!i lJ.rr1.1..!r:Tl! ilt IJr1li~r1lJ r1lb.er. §~

Tabla F.2.11: Clustesr y Tópicos con Similaridad Mínima entre Cluster del 50%

La Tabla F.2.12 detalla los tópicos de mayor bondad correspondientes a cada cluster .
.....................................................

:..P.ij~Í.~ti::·..·.....ii..il;l~t;;i:i;;.iM~;ªt.i;ª;ª~iªi(p~t.i§ªt~~i)i¡¡¡¡.....:
:; 1 ._._.__._ _._ _ _._._._._._.__._ .

•p..rl".ilcy,.pri".il.tle.rl.e~~! ..~lecre.~y.,.c().n~le.a.Ir:TlIe.rl~.....................................•2

3

4

..~.i.rlt.~r.11.~~,.~yb.~.r~.P.il.c.~...

~... 5 :exer:Tlp.ti9n! ..fr~e.cllJ.r1l .

•.........? :Electroni~.rr1.a.jll ..e.~fT.l¡:¡il,.er1l.ilH .

7 tilPP.U.~~.~i9n! d.ili(J~.r::'~1e

Tabla F.2.12: Tópicos de Mayor Bondad con Similaridad Mínima entre Cluster del 50%

Si comparamos los tópicos de mayor bondad de la Tabla F.2.10 con los de la Tabla F.2.12
notamos que son prácticamente los mismos, por lo tanto disminuir la cota de Similaridad
Mínima entre Clusters no mejoró los resultados finales.
F.2.4 SWMiner con Normalización Morfológica y sin Clustering
Los itemsets frecuentes obtenidos para cada requerimiento son los mismos que se detallan
en las Tablas F.2.6, F.2.7 Y F.2.8.

La Tabla F.2.13 describe los tópicos obtenidos para cada uno de los itemsets frecuentes.
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:.:.:.:.;.:.;.;.;.;.;.;.::::::::::::::::.......... :::::::"::::::::::::::;:::::::::::::::::.:::.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:::.:.:.:.:.: :::::::::::::::::::::::::::::::::.:.:.:.:.: ::::.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:: }:::::::::.:.: .

1:·:::'::fi~9.ir~rn!~~!é:::.::j·..j:".:::::::::jl¡~~¡t!:t:,::,·,·:·,:"::;~:~.:·.I.I.•·.u.··::··~·::.·•.:.:.•·.~.::,·~::~:::~.:~.:!~A~~I~.::::.::··:·::,::,:::.::::......•:.'••...:.:::::::::::::•.: :
:.......... . .

3

.dccumentation, support, software documentation

.........:99c:lJ.r1l.~[lt"ti.Cl[l/.EE:~tificilti()n., ..corr()b.()ratiClrl _ .

2

5 ......... -.- -.-.-.-.-.- ..- - ;. -,-,-, -,_ .

6 . . ; pri\i ¡¡cy l. P~i\l "te [le:;:;! ..:;ec:llJ:;i()r1,:;~cr~cy!. son C:~ClI~ e nt

7 P()P.l!lél.c.~!..P.lJ.b.li.c.'..~()r.I~ .

8.. i.n.t.~~Il.e.t.' cy~.E:r.:;PClc:e. .

9 .............••............................ ,
.........", ", , ?. 10 .exemptíon. freedom

. ,'.;-'-'_._'-'_._ ..•.•.•.•.......................................... ' ' _._._.,_ " ,', ' .....J
3 12 In~LJs/ ..IIl9lJ.?~ivE:r ..

13 .profession, community, residential district, residential area,

................................ .).Cl~~lJ.lli.tY..()fill~eer~?ts . "" ..' ¡

14 ,
idatabase.............................. "---'-'-'-'--"'."~,., ,',." ..~~ .16

18

Tabla F.2.13: Tópicos de los Itemsets Frecuentes

La Tabla F.2.14 describe los tópicos de mayor bondad correspondientes a cada uno de los
itemsets frecuentes .

•'.' .•.'.'.............................................................................................................................................................. ..•.. :.'.:.:.:.:.:.:.:.:.:-:.:-:.:-:-:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:·:·:·:·:·:·:·:·z·z·:·:·:·:·:·:·:·:········ •••....•.•.•.•.•.•.•.•.•.•.

::.•.:.:!:.gilli¡~lilijti •.•...:.:.·!•.•!•.!•.•.•!•.•.í~il_~•.:...:...:...:.:i!'.:¡¡¡¡¡¡¡¡¡!·¡:¡¡¡ffiªP:~~ª'ª~::M~Y9r:m~gñ~~:ª::f:~~~!i9r!!!f:j):¡::::::I:!:.•!•.•!!!.:..:...:::
1 1 ttblJliU.r1ll.TI"!', ..at0r1licnlJr1l.b.~~§9 ............ ' ~. ,-.-.-.- -.-.-.-.-.-,.•..... -........ . ·····1

....... :3 ;~.()c:.u.~ee.r1t.Cl~i().r1!..:;lJpp()r~ .

5¡- : .

2 §...pri\lélcY(.pri\i.at~[l.~:;:;(.:;ec:~~c:y, ..c:()r1c:~.ClI.r1l.e.[l.t

7'Public
:.,

.... :.._._._ _._._._._ _ .

8'internet, cyberspace
.............. -.-.-.-.-.-.-.-.-'-.-.;.-.-, , -.-.-.-.-.- -.-.-.-.

3

9 ·-·-·-·t···
~q L~)(.~~ptiCl[l' f~~.~~Cl~ ..

:Ir1.cllJs(.I.n.~LJ:;.~.i\l.e.r.

r········..··············
12~ .

13 Lre.:;i~.E:.n.t.i.ClI..9i.s.tr.ic:~(..r.e.:;i.d.E:.r1t.i.éll..¡¡.r~.Cl(..c:.o.I11.I11.lJ.r1i~y .

14 ;applic:"ti.Cl[l( ..diIigence .

16 'Database

17 !.e.I~c:tr()nic.~a.il,~.~r1l"il,.~r1lail _ .

18

Tabla F.2.14: Tópicos de Mayor Bondad de los Itemsets Frecuentes

F.2.5 SWMiner sin Normalización Morfológica y con Clustering

F.2.5.1 Itemsets Frecuentes
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Las Tablas F.2.15, F.2.16 Y F.2.17 describen los itemsets frecuentes obtenidos para cada
uno de los requerimientos .

•................................ ' .•.'.'.'.' .•.'.'.'.' .•.•.-.-.•.•.•.• :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.: :.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.:.;.:.:.:.:.:::::.:::::::::::::::::::::::::::::::.:-:-:-::-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:-:.:.:.:.:

:::íl..~t~I~~~.::: :;::::::::::::::§gpgtt;::::::'::::::::'::::::'::::::::::::::::::::::í~;::::':::::,::::

7 :ºf32258º§}'35:4763~ ..

11 :0,322580635547638

'COMPANY

:TECHNOLOGY.......... : - .

'ADVANCED..................... ' .

:TERMS

:PRIVACY

... :~OLICY

Tabla F.2.15: Itemsets frecuentes del Requerimiento 1

14

..... 1(:1. ~t~~s~~ !?()p~r~~ ~~~111

0!}?:2?~()§.35?:4:?~,3~ ?OFlWARE

15 :ºf:4~~.~:i:4~?§211.~??

17 :O,35483~~~~!º2402

18 :0,322580635547638

INTERNET

:PUBLIC

PRIVACY

ELECTRONIC

Tabla F.2.16: Itemsets frecuentes del Requerimiento 2

,CONTACT

..... 23 :()!.333,33}3:4:,3?E)?:4:<t~ tC()NTENT

25 :0,333333343267441

:---
22 0,407407402992249

:INDUSTRY

:NEWSLETTERS

......................................................... :.~.~.A.I.L. .

Tabla F.2.17: Itemsets frecuentes del Requerimiento 3

F.2.5.2 Clustering e Identificación de Tópicos

En la Tabla F.2.18 y F.2.19 detallamos los clusters obtenidos al aplicar el algoritmo de
Clustering sobre los itemsets correspondientes a todos los requerimientos y los tópicos
correspondientes a cada uno de los clusters.

icornpanv

.companv, troupe

.ship's company, company

:party, company

kaller, company

:company, comradeship, companionship, good
....•...........................fell()\f"s.hip,f~.II()\:vship,.S()Si~ty.. .... y ••••••••

1 1 7

- ),11
i

:communication

2
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iéliSi: •.:\:·:..:.:.::::::.J.~il~it$:::::::::::::.....:.:::.:::.:::.:••::.::::::::::::··..m§i~~~~:::::.:.::.:.:.....::::::.:••:.::::.•::::r:.::..•·..:::·:::::::i:
:

:

¡

3: :.

2

3

1

2
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3')4 .......!;<:>ftVII':'r~(s()!~\.AIi'lresyst~111

4 ;15:il1t(!rrl~~,cyberspace
:
;17 ipubltc

:

. - .. - . ......... ..

.. - ~~

5 ....""""""" :PClP.LJI.a.~f:/.PLJb.lici.\'J()rl~.

618

.........7 20 :!ndus!.In(jll!;.~i,,~r ~

:22 [contact

icontact, contacting.

:contact, tangency

:liaison, link, contact, inter-group communication

8

:contact, touch

icontact, impinging, striking

l :contact, middleman................................ ~ .

23,25 !subject, content, depicted object

icontent, cognitive content, mental object

:message, content, subject matter, substance

icontent

icapacity, content

....:.C.Cl~.tf:I'1~f:~~.E:!';.S/c.Cl~.t.e.~.t """" ..9

Tabla F.2.18: Clusters y Tópicos por requerimiento

7......................................... ~..

14 ' :s()f~~CI~~C!;()ft\l\la.r~.sY!;~~I11..

15 """"":.ir.'~~r.I1.(!.t!,,c::.Y.l>~~~P':'c::~. ........................................................... ;

17 lpoPulace, public, world

...............................................:P':ll:>lic::

5

.Ei.

7

(

(
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4

8

18

20 .....N ••••••• )Il~.~.~I..!I:t~I.I!;.~i,,(!E..

22 kontact

:contact, contacting

:contact, tangency

liaison, link, contact, ínter-qroup communication

icontact, touch

:contact, impinging, striking

....:c:.o.l'1.til.c.t/rrli.~~If:rrlal'1 .

3, 11, 23, 25 icornmunication

isubject, content, depicted object

:content, cognitive content, mental object

.messaqe, content, subject matter, substance

icontent

179/181



SWMiner - Anexos

( .cornpanv

¡company, troupe

.shtp's company, company

.partv, company

'caller, company

:capacity, content

kompany, comradeship, companionship, good fellowship,
¡fellowship, society

................................................................... :c:.o.l1.t~.I1~~.d.I1.E!~~!...c.O'I1.t~.I1~

Tabla F.2.19: Clusters y Tópicos finales

F.2.6 SWMiner sin Normalización Morfológica y sin Clustering
La Tabla F.2.20 describe los tópicos que caracterizan a cada uno de los itemsets frecuentes.

:,'l¡l¡,.l:lllll.íliliill:.:.:.·l,l!·"·' ..·,,···::::::::l::l::l::l¡l:¡¡¡l¡l¡l¡:::::::::¡mli¡¡~li:l:l:l:¡¡,'·llil:",.'·......:'·¡.: :'¡:¡¡'.¡?
3 .Companv

.cornpanv, troupe

.companv, comradeship, companionship, good fellowship, fellowship,
:society

ipartv, company

.caller, company

............. 1. !>.I1.ip'!> ..c;!:) .111.p..<I.rl'V .c;!:) 111POI 11.y .
7

···············································1

11 'Communication.....................

14 .sottware, software system...: -.-.-.-.-.-.-.-.-.- -.-.-.-.- .

15
17 ¡populace, public, world

............................................... :,pUbli<:r
L... 18

20

22

. ¡II1cll/~!..~rl!:l':1!i~i"I:!~ .

.contact

¡contact, contacting

.contact, impinging, striking

.contact, middleman

¡liaison, link, contact, inter-group communication

....,",._-_ ,"..," ~..~ -_ ¡

: .

:contact, tangency

........ .:.c;!:).rI ~0I.c;~! ..~().1I.c; 1:1 .

¡content

¡message, content, subject matter, substance

23

[capacttv, content

¡content, cognitive content, mental object
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25 ...............:..~.~..~j.~.~.~!.~.~.~t.~.~.!!..•cf~.Pi~.!~.~•.•.~.~j.~.~t :
Tabla F.2.20: Tópicos de los Itemsets Frecuentes
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