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Resumen

En este trabajo presentamos una metodologia
que permite cuantificar y representar graficamen-
te el grado de similitud entre diferentes tépicos de
interés, de acuerdo a una interpretacién intuitiva
de la similitud entre conjuntos. Para ello utilizamos
una funcién procedente de la teoria del aprendiza-
je, que nos permitird estudiar a partir de las pagi-
nas Web, la similitud que existe entre las diferentes
lfneas de investigacién sobre aprendizaje referente
al ano 2000.
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1. Introduccion

Cuando se comienza un andlisis sobre el estado
del arte o las bases documentales sobre una deter-
minada drea de investigacién, se necesita tener una
visién global de los tépicos de interés de dicha érea,
la evolucién en el tiempo de los mismos, los tépi-
cos de més importancia documental y las relaciones
cualitativas de similitud o no similitud que se esta-
blecen entre los tépicos de acuerdo a unos pardme-
tros previamente definidos. Hoy en dia, es impor-
tante acudir a las bases documentales como la Web
paraencontrar una primera informacién de partida
para realizar el anélisis inicialmente resefiado.

En este andlisis nos podemos plantear cuestio-
nes sobre relaciones cualitativas no temporales, ta-
les como: jEsté el tépico de interés A muy relacio-
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nado con el tépico B en la Web?, ; Es mucho el peso
que tiene el tépico C en el drea de investigacién? ,
y preguntas sobre relaciones cualitativas temporales
como: ;jSe han acercado los tépicos de interés A y B
en los tltimos afos?, ;Cudl ha sido la evolucién del
tépico C con respecto a la D a lo largo de los anos?.
Una adecuada representacién gréfica de la informa-
cién recogida podria facilitar la visualizacién de las
preguntas anteriores.

En disciplinas tales como la Cienciometria, Info-
metria o Bibliometria se han desarrollado numero-
sas técnicas para analizar bases de datos documen-
tales, que clasifican y/o representan gréaficamente
los documentos que estas almacenan. Las técnicas
usadas para tratar estas bases de datos documen-
tales se pueden dividir en técnicas estadisticas y
neuronales. Las técnicas neuronales utilizan la ca-
pacidad de aprendizaje de las redes neuronales, co-
mo la red de Kohonen, para reducir la dimensién
de los datos bibliométricos, que habitualmente se
encuentran representados como vectores en un hi-
perespacio.

Las técnicas para reducir la dimensién de los
datos bibliométricos que utilizan los métodos es-
tadisticos son muy variadas. Podemos destacar en-
tre ellas la técnica de escalamiento multidimensio-
nal (MDS)(3][4] que comenzaron a ser desarrollados
a finales de los anos 60 en el 4rea de la psicopsiquica
para analizar las percepciones psiquicas entre dis-
tintos individuos. Desde un punto de vista estadisti-
co estas técnicas estan incluidas dentro del anélisis
de las técnicas multivariantes, donde las variables
estadisticas est4n representadas por medio de un
modelo lineal. Otra técnica estadistica es el andlisis
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de componentes principales que busca el mejor mo-
delo lineal con el propésito de proyectar los datos,
minimizando la pérdida de informacién.

Otro método estadistico de interés es el de las
“palabras asociadas”[5](6]. Este método se basa en
la construccién de un grafo, donde los nodos repre-
sentan las palabras clave y los arcos contienen las
frecuencias de aparicién en los documentos de las
palabras clave que relacionan. A partir de este grafo
se encuentran y representan las distintas materias
de interés que est4n implicitas en los documentos.

En este trabajo presentamos una metodologia
que permite extraer informacién sobre las simili-
tudes entre las distintas materias de interés de un
4rea, a partir de los datos de una Base de datos
documental, como puede ser la Red Internet, pa-
ra posteriormente realizar una representacién grafi-
ca de esta informacién que nos permita responder
a las preguntas cualitativas que nos plantemos al
inicio de la introduccién. Para finalizar el articulo
presentamos un ejemplo practico de la aplicacién
de la metodologia basdndonos en la representacién
grafica de la funcién nicleo de similitud presentada
en el trabajo [8].

2. Metodologia para la Cons-
truccién de Mapas Tema4ti-
cos

La metodologia que presentamos en esta seccién
describe los procesos que son necesarios seguir para,
obtener una serie de mapas teméaticos temporales.
En la descripcién de la metodologia se destacan tres
elementos fundamentales:

= Etapas: Definen una serie de procesos que se
ejecutan en bloque y que transforman y/o ex-
traen informacién.

s Almacenes: Se asemejan a contenedores de
productos, en nuestro caso informacién de en-
trada y/o de salida que las etapas consumen
y/o producen.

= Interfaces: Son una clase especial de etapas
que se caracterizan por interactuar con el usua-
rio para recibir o transmitir informacién.

En la figura 1 se presenta el proceso de transfor-
macién que sufre la informacién al utilizar la meto-
dologia. En esta figura se distinguen las siguientes
etapas de la metodologia:
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Figura 1: Esquema de una metodologia para la
construccién de Mapas Tem4ticos

= Especificacién: Es la etapa encargada de re-
copilar los pardmetros, que permiten al usuario
definir como algunos de los procesos de la me-
todologfa van a transformar la informacién y
donde se permite definir:

o Los conceptos o tépicos de interés con que
trabajard el mapa y sus atributos: conjun-
to de palabras claves, leyendas, colores,
etc.

o Como construir las consultas: temporali-
dad, buscador utilizado, etc.

o Indicar como calcular los indices de Afini-
dad o Impacto: férmulas, patrones a bus-
car, medidas a recopilar, etc.

o Indicar los periodos, si el mapa representa
una serie temporal.

Algunas de las caracteristicas configurables de
la metodologia, como pueden ser las series tem-
porales o el tipo de cdlculo utilizados en los
indices, dependeran de las posibilidades que
ofrezcan los recursos utilizados.

= Obtencién de Medidas: Es el proceso de ob-
tencién de medidas configurado en la etapa an-
terior y se encarga de consultar los recursos
y de extraer las medidas necesarias para es-
timar los recursos. En el contexto de la Red
Internet, esta etapa es realizada por un agente
software, que se encarga de realizar las opera-
ciones que una persona realizaria comtinmen-
te como: consultar un buscador, descargar las
paginas, comprobar en las paginas que aparece
la informacién que buscamos y extraer de las
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péginas medidas. Seguidamente exponemos el
pseudocédigo del agente software:

T := {Consultas (Buscador, Palabras Claves,
Operacién, Periodo)}
mientras T # {Conjunto Vacio}
consulta =primer_elemento(T)
T := T - {consulta}
pagina_html := descarga(url(consulta))
numero_paginas = BuscaPatro-
nes(pagina_html}
inserta_registro(datos(consulta),  nume-
ro.paginas)
insertalinealog(patron_detectado, pagi-
na,numero_paginas)
retardo
fin mientras

Figura 2: Agente Software.

= Cilculo de Indicadores: Los procesos de es-
ta etapa calculan la informacién previa necesa-
ria para la construccién de las representaciones
graficas, planteando el cdlculo de dos indicado-
res como la abstraccién de esta informacién. El
primer indicador es la Afinidad, que estima la
similitud entre dos materias de interés y el se-
gundo indicador es el Impacto que estima la
importancia de la materia de interés en com-
paracién con las demés. El método utilizado
para estimar los fndices es independiente de la
metodologia y las posibles estimaciones de los
indicadores depende en gran medida de las po-
sibilidades ofrecidas por los recursos utilizados.

Procesamiento de Mapas: Esta etapa reci-
be los fndices calculados en la etapa anterior
y sobre ellos se aplica la técnica definida en la
metodologia para calcular la informacion nece-
saria para representar graficamente los datos.

Presentacién de Resultados: Es la tltima
etapa de la metodologia y presenta al usuario
toda la informacién recopilada, utilizando un
paradigma grafico. Esta etapa permitira repre-
sentar dos tipos de paradigmas segin presente
o no la evolucién en el tiempo.

Aunque esta metodologfa se presenta en [7], en
la siguiente seccién resaltamos como aspecto meto-
dolégico de interés el proceso de abstraccién sufrido
por el indice de Afinidad, modelado mediante una
matriz cuadrada donde el elemento de la filaiy la
columna j referencia la afinidad entre las materias
de interés i-ésimo y j-ésimo, ya que dicha matriz es
compartida por las distintas etapas para transfor-
mar la informacién.
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3. Aplicacién de la Metodo-
logia a un Caso Practico

En esta seccién presentamos una aplicacién de
la metodologia para realizar un estudio sobre las
relaciones que existen entre varias ireas que perte-
neciente a la Teoria del Aprendizaje.

3.1. Especificacion de la Metodo-
logia

En esta etapa definimos las materias de interés
del Area a estudiar. Para conseguir nuestros obje-
tivos definimos las materias en que estamos intere-
sados, mediante un conjunto de palabras clave. La
eleccién de estas palabras clave se realiza a partir
de las inicialmente propuestas en los articulos pu-
blicados en varias actas de Congresos dedicados a
la Inteligencia Artificial. En concreto, se estudia la
evolucién de nueve lineas de investigacién donde ca-
da una de estas lineas se corresponde con nuestras
materias de interés que son denotados por A;:
Items | Lineas de Investigacién

A Reinforcement Learning

Ay Learning for information Retrieval

Az Automated Learning

Ay Automated Discovery

As Hyb. Syst., Neural and Symb. Process.

Ag SVM, Dec. Trees and Dec. Trees Gr.

Az Machine Learning

Ag Neural Network

Ag | Data Mining
En esta etapa se indican los recursos utilizados para
estimar los indices de Afinidad e Impacto y como
van a ser calculados. Hemos de hacer notar que en
este estudio hemos utilizado para estos cdlculos la
informacién obtenida a través del buscador ALTA-
VISTA.

3.2. Proceso de Obtencién de Medi-
das

Una vez definidos las materias de interés, utiliza-
mos un agente software que, a partir de las palabras
clave, se encarga de consultar el buscador ALTA-
VISTA, a fin de obtener los listados de las paginas
Web que tratan a la vez sobre una de las parejas de
las materias investigadas. Una vez recuperada las
consultas, el agente extrae el nimero de paginas en
las que aparecen los dos items, que denotamos por
ny. De un total de 250000 piginas rastreadas, se
obtuvieron las siguientes secuencias:
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As Az As Ao
A, | -0.0000 | -0.0000 | -0.0000 | -0.0000
Az | 0.0000 0.0002 0.0000 | -0.0001
As | 0.0002 0.0003 | -0.0006 | -0.0003
Ay | 0.0002 0.0009 | -0.0011 | -0.0011
As | -0.0025 | -0.0055 | -0.0123 | -0.0205
Ae¢ | 0.0633 0.0139 | -0.0054 | -0.0119
Az | 0.0139 | 0.1371 | -0.0259 | -0.0423
As | -0.0054 | -0.0259 | 0.2253 | -0.1424
Ao | -0.0119 | -0.0423 | -0.1424 | 0.2499

Al [ A2 | As | Ay As

A |1 0 0 0 0
Ay | O [ 75 1 5 2
Az | O 1 | 679 | 16 6
Ag | O 5 16 | 1434 24
As | O 2 6 24 | 11417
As | 0 | 13 | 93 | 141 161
A7 | 0 [ 60 | 185 | 457 490
Ag{ 0 | 26 | 90 | 210 829
Ao | 0 | 24 | 268 | 442 490

Ag Az Ag Ag
Ay 0 0 0 0
Az 13 60 26 24
As 95 185 90 268
Ay | 144 457 210 442
As | 162 490 829 490
Ag | 16984 | 6271 | 4474 5372
A7 | 6271 | 41001 | 7581 9604
Ag | 4474 | 7581 | 85706 | 6566
Ag | 5372 | 9604 | 6566 | 122970

or su propia naturaleza, la tabla ha de ser simétri-
ca, pero en caso de no serlo, hemos tomado como
valor de referencia el mayor de los dos items.

3.3. Célculo de los Indice de Afini-
dad

Una vez extraidas las medidas, nimero de pagi-
nas que tratan sobre una pareja de temas, utiliza-
mos la funcién nicleo de similitud:

k(A, B) = P(AN B) — P(A) - P(B)

propuesta en [1] y [8], para calcular el indice de Afi-
nidad. Esta funcién tiene sus origenes en la Teoria
del Aprendizaje Estadistico (ver [2]) y mediante
una interpretacién frecuencialista de la probabi-
lidad, permite suponer que 3¢ = P(A; N Aj).
Utilizamos entonces la funcién ntcleo similitud,
para poder transformar las secuencias anteriores
en la siguiente tabla:

Al Az Az A4 A5
A; | 0.0000 | -0.0000 | -0.0000 | -0.0000 | -0.0000
Az | -0.0000 | 0.0003 | 0.0000 | 0.0000 | -0.0000
Az | -0.0000 | 0.0000 | 0.0027 | 0.0000 | -0.0001
Aq | -0.0000 { 0.0000 | 0.0000 | 0.0057 | -0.0002
As | -0.0000 | -0.0000 | -0.0001 | -0.0002 | 0.0436
Ag | -0.0000 | 0.0000 | 0.0002 | 0.0002 | -0.0025
Az | -0.0000 | 0.0002 | 0.0003 | 0.0009 | -0.0055
Ag | -0.0000 | 0.0000 | -0.0006 | -0.0011 | -0.0123
Ay | -0.0000 | -0.0001 | -0.0003 | -0.0011 | -0.0205

Aunque la medida utilizada, mimero de paginas
que trata sobre una pareja de items obtenida de
ALTAVISTA, es una medida débil de la similitud,
tiene la ventaja de que es dificil encontrar un bus-
cador que no la acepte. Aun asi, se puede mejorar la
medida discriminando con pesos las distintas cate-
gorias de paginas Web recuperadas en las consultas,
asi por ejemplo, se podria dar més importancia a los
enlaces que pertenezcan a dominios de tipo “.edu”
que a los “.com”.

3.4. Procesamiento del
Teméatico

Mapa

Si fijamos un suceso A, y consideramos la funcién
definida en {0, 1]: k4 (P(B)) = k(A, B), entonces la
representacién gréfica del dominio y recorrido de
la funcién k4 (P(B)), es el drea encerrada por el
paralelogramo que aparece representado en la figura
3, donde, ademds, se ha indicado en que situaciones
se alcanzan los lados de la figura.

BCA
s B - ACB
: 1- P(A)
P(A) :
BL a ; \Z CB
RO AY 22 wrm g £ o5 2

Figura 3: La regién encerrada representan el do-
minio y recorrido de la funcién k4(P(B)), con A
fijado.

Ahora bien, jconociendo las similitudes k(4, B)
y k(A, B’) se puede realizar alguna afirmacién sobre
k(B, B’)? La respuesta es negativa ya que hay dos
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situaciones que nos lo aclara: i) SiA=0y B=B’
con P(B) = 1/2 entonces k(A,B) = k(A,B’) =0y
sin embargo k(B, B’) = 1/4; y ii) Si tomamos A = §§
y B = B’ con P(B) = 1/2, entonces se sigue que
k(A,B) = k(A,B’) = 0 y sin embargo k(B,B’) =
—1/4 (ver [1] para una mayor aclaracién).

Con las propiedades de la funcién nicleo simi-
litud, se ve en [1] como se comporta esta funcién
respecto a distintas formas de los conjuntos A, B
y B’. Existen otras posibilidades de combinar los
conjuntos, como por ejemplo las dadas en la figu-
ra 4. Estos casos son igualmente interesantes, sin

a5 &

Figura 4: Dos ejemplos de posibilidades que se pue-
den presentar entre los conjuntos A, By B’

embargo, no es posible realizar ninguna afirmacién
sobre sus similitudes (ver [1]).

Por todo ello, la tdnica afirmacién que se pue-
de realizar es la siguiente: Si P(A) ~ P(B;) ~
P(B3) v k(A, B;) ~ k(A, Bg) entonces k(A, By) ~
k(A, B2) ~ k(Bi, B2). Entonces si trabajamos con
un conjunto de sucesos, {4;}..,, elegimos como su-
ceso A, de referencia en la funcién k4, aquel que
cumpla la condicién

d(4) = min Zn: (P(4:) - P(45)),
j=1

con objeto que cuando sea posible se pueda aplicar
la afirmacién anterior (ver [1] u {8]).

Consideramos entonces la funcién k4(P(B)) con
A el 6ptimo definido anteriormente, siendo éste A =
Az, y representamos graficamente esta funcién en la
figura 5.

3.5. Interpretacion de los Resultados

Para interpretar esta grafica, hacemos notar que
los items se encuentran ordenados en funcién de sus
respectivas probabilidades. En esta figura, salvo Ag
que presenta una similitud pequena y positiva, las
restantes lineas de investigacién presentan una si-
militud negativa, en especial los items As, Ag y Ag.

atp

0051

-0.05

-0

Figura 5: Similitudes k4,(P(A4;)) coni=1,---,9.

Todo ello nos permite declarar que no existe una al-
ta similitud entre el suceso A7 y las restantes lineas,
es decir, la linea “Machine Learning” presentaba en
el afio 2000 un conjunto de paginas Web que no
tenfan muchos nexos con las restantes paginas.
Hemos de notar que en este gréfico solo es posible
observar como se comportan los restantes items con
respecto al que sirve de referencia. Por ello, si quere-
mos realizar un anélisis conjunto hemos de realizar
tantas graficas como items estemos estudiando.
Asi, en la figura 6 podemos ver la posicién de los

Figura 6: Representacion grafica de cada linea fren-
te a las demas.

valores k4, (A;) variando A; desde ¢ = 1 hasta 9,
con respecto a todos los restantes items. Del estudio
de estas gréificas una a una se observa lo siguiente:
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Grl.- Todas las lineas presentan la maxima disimili-
tud con “Reinforcement Learning”, lo cual re-
sulta evidente desde el primer momento, pues-
to que el nimero de referencias de este item
es casi nulo. Se tiene entonces que es una lfnea
muy poco desarrollada y apartada totalmente
de los desarrollos de las restantes.

Gr2.- Representa las similitudes con la linea “Lear-
ning for Information Retrieval”. Lo més desta-
cable es la ausencia de similitud con las redes
neuronales (Ag) y su alta similitud con “Ma-
chine Learning” (A7).

Gr3.- Lo més destacable es la alta disimilitud entre
“Automated Learning” y las redes neuronales.

Gr4.- Similar al anterior.

Gr5.- Todas las lineas presentan casi la maxima disi-
militud con “Hybrid Systems, Neural and Sym-
bolic Processing”, por ello, se indicaria que es
una linea apartada de los desarrollos de las res-
tantes.

Gr6.- La interpretacién, referente a “Support Vec-
tor Machine, Decision Trees and Decision Trees
Graphics”, es similar a la dada en el grafico 3.

Gr7.- Linea “Machine Learning”. Lo més resaltable
es que presenta un grado intermedio de disi-
militud con las otras dos grandes lineas de in-
vestigacion (grandes en el sentido dado por sus
probabilidades).

Gr8.- Se observa que “Neural Network” presenta una
alta disimilitud con “Data Mining”.

Gr9.- Igual comentario que el anterior gréfico.

A partir de estas gréficas podemos concluir que
debido a la naturaleza, todavia joven, de estos es-
tudios sobre Teoria del Aprendizaje, no existen dos
lineas de investigacién que presenten un alto gra-
do de similitud en el sentido de llegar a tener un
conjunto de identificadores comunes.

3.6. Representacion grafica global

El principal defecto que presenta la representa-
cién grifica dada en la figura 6 es que necesita tan-
tas gréficas como itemns se estudia. Evidentemente,
seria mucho mds préctico disponer de una tinica re-
presentacién gréafica donde aparezca recogida toda

la informacién proporcionada por los graficos an-
teriores. Para conseguir este fin, proponemos la si-
guiente solucién.

En primer lugar consideramos los sucesos
{A1,A2,---,A,} ordenados a partir de sus pro-
babilidades, es decir, 0 < P(4,) < --- < P(4,),
y se representan estas probabilidades sobre
el eje de abscisas!. Sobre el eje de ordena-
das representamos las similitudes de la si-
guiente forma: Se toma el primer suceso A
y se representan el conjunto de similitudes
{—k(A1, A1), k(A1, A2),- - ,k(A1,An), k(A1, A1)}
con abscisa P(A,), a continuacién se toma el suceso
Az y se representan el conjunto de similitudes
{—k(A2, A2),k(A2, A3),- - ,k(A2,An), k(A2, A2)}
con abscisa P(A2), y asi sucesivamente hasta el
suceso A,. La explicacién del por qué se actia de
esta forma viene motivado por los desarrollados
dados en [1]. Si se tiene que P(A,) < 1/2, de la
ordenacién de las probabilidades y del crecimiento
de la funcién f(z) = z(1—z) en (0,1/2), se deduce
que

|k(Ai, Aj)| < k(Ai, A;)  sii<j

lo cual valida la construccién realizada. Por otro la-
do, si existe algin suceso con probabilidad superior
a 1/2 se actda sobre su complementario, gracias a
las propiedades de la funcién nicleo similitud y de
las conclusiones sobre el complementario desarrolla-
das en [1]. La representacién grafica, siguiendo este
proceso aplicada a las anteriores lineas de investi-
gacién, puede verse en la figura 7. En esta gréfica
el simbolo x y el nimero al lado representa la si-
militud entre el item que aparece en la abscisa y
el item que se referencia con el niimero. Se observa
que entre los items con mayor probabilidad (items
6, 7, 8 y 9) no existe mucha similitud, con lo que
podemos concluir que estas lineas de investigacién
siguen caminos distintos con pocas interrelaciones.

También, en la figura 7, y debido a que los items
1, 2,3, 4 y 5 tienen una probabilidad pequena, no
se observan con nitidez, por ello si queremos verlo
con més claridad hemos de realizar una ampliacién
dentro de la figura 7 como la que se tiene la figura
8. En este grafico, al igual que ocurria con el ante-
rior, la pequenez de las probabilidades de los prime-
ros items hace no visible su representacién, pero se
puede ver que la similitud entre ellos es desprecia-
ble; y en consecuencia declarar que todas las lineas
de investigacién estudiadas dentro de la teoria del

1De esta forma se est4 indicando el peso que cada una de
las materias tiene con respecto a las demés.
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Representacitn grdfica de similitudes.
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Figura 7: Gréfica de todas las similitudes.

aprendizaje seguian caminos diferentes con pocos
nexos de unién en el ano 2000.

Representacdn gréfica de smiktudes
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Figura 8: Gréfica con las cinco primeras lineas.

Sin embargo, jcémo se veria en los dos tltimos
gréficos, que dos itemns son muy similares o muy
disimilares? Para ello, si. la similitud entre ellos es
positiva, basta con dibujar el tridngulo formado por
Ay = {k(B, B), k(A, B), k(A, A)}, y si el 4rea en-
cerrada en el tridngulo es pequena entonces se tiene
que son sucesos de tamano parecido y similitud al-
ta. De igual manera, si la similitud entre ellos es ne-
gativa, basta con dibujar el tridngulo formado por
A, = {—k(B,B), k(A, B), —k(A, A)}, y si el drea
encerrada en el tridngulo es pequena, entonces se
tiene que son sucesos de tamaiio parecido y disimi-
litud alta. En general, a medida que el drea encerra-
da por el tridngulo A, (si la similitud conjunta es
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positiva) o el tridngulo A, (si la similitud conjunta
es negativa) es mayor, entonces los sucesos son mas
diferentes en tamano y presentan menor similitud.

4. Conclusiones y trabajos fu-
turos

En este articulo se ha puesto de manifiesto que
la utilidad de la similitud entre sucesos puede ser
usada tanto en problemas tedricos como précticos.
La eleccién de dicha funcién de similitud junto a la
metodologia aplicada nos ha permitido hacer una
representacién grafica de la lineas de investigacién
de un determinada drea y de las relaciones cualita-
tivas que existen entre ellas, sin pérdidas de infor-
macién, como sucedia en otras técnicas propuestas
anteriormente. Como trabajo futuro pensamos rea-
lizar un estudio dindmico del comportamiento de
las lineas de investigacién. De esta manera podre-
mos comprobar cual es el comportamiento que las
lineas van teniendo entre ellas a través del tiempo.
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