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RESUMEN

El Entorno para el Andlisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato (Weka) es una
herramienta destinada a la aplicacién de la Mineria de Datos. Esta brinda la opcién de
aplicar varios algoritmos de clasificacién a un determinado problema, sin embargo, carece
de la realizacion de un analisis automatico de la comparacién de los resultados. Ademas,
los datos deben encontrarse en el formato Attribute-Relation File Format (ARFF), lo cual
dificulta la aplicacién de sus algoritmos a bases de datos en otros formatos. El continuo
avance de la Inteligencia Artificial ha posibilitado el surgimiento de los sistemas
multiagentes, los cuales, integrados con la Mineria de Datos, pueden ser beneficiosos para
el perfeccionamiento de los resultados en ambas esferas. Esta investigacion persigue como
objetivo desarrollar un sistema multiagente para determinar el mejor algoritmo de los
ofrecidos por Weka, mediante el calculo de un conjunto de métricas para analizar los
algoritmos de clasificacién y agrupamiento. Dentro de sus funciones cuenta con un proceso
de transformacion de bases de datos de PostgreSQL a archivos ARFF. El sistema
propuesto fue objeto de pruebas con diversas bases de datos, se obtuvieron los resultados
esperados, tanto en rendimiento como en nivel de cumplimiento de los requisitos trazados,

lo cual demuestra el cumplimiento de los objetivos iniciales.

Palabras claves: Agrupamiento, Clasificacion, Mineria de Datos, Sistemas Multiagentes,
Weka.
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INTRODUCCION

A través de los anos, el ser humano ha tratado de entender como es capaz de pensar. El
campo de la Inteligencia Atrtificial (IA) no solo intenta comprender, sino que también se
esfuerza en construir entidades inteligentes. La IA es una de las ciencias mas recientes y
abarca una gran variedad de sub-campos, que van desde areas de propdésito general, como
el aprendizaje y la percepcién, a otras mas especificas como el ajedrez, la demostracion de
teoremas matematicos y el diagnostico de enfermedades, entre otras (1).

Uno de los ejes fundamentales de la IA son los sistemas multiagentes (SMA). Un sistema
multiagente permite la convivencia de varios agentes inteligentes que interactuan entre si
para darle solucion a objetivos especificos, cada uno de los agentes debe ser capaz de
atender tareas globales y especificas. Un sistema multiagente se enfrenta al reto de mejorar
la capacidad de aprendizaje de los agentes (2) y tienen aplicaciones dentro de la industria,
la robotica, la salud, la educacion y el entretenimiento, como es el caso de los videojuegos.
En el mundo se han desarrollado diversos SMA encaminados a solucionar problemas de la
vida cotidiana, entre los que se encuentran ALZheimer Multi-Agent System (ALZ-MAS), el
Sistema Inteligente de Monitoreo en Anestesiologia, LATIDO e Intelligent System for Breast
Cancer (3). En Cuba no se han elaborado muchos sistemas que sigan el paradigma
orientado a agentes. Uno de los mas reconocidos es el Sistema de Filtrado de Paquetes
por Contenido (FILPACON), el cual cuenta con el Motor de Clasificacion Inteligente de
Contenidos (MOCIC) que constituye un ejemplo del uso de sistemas inteligentes. Este
sistema fue desarrollado por la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) (3).

Un area donde se han obtenido resultados con los SMA es la Mineria de Datos (MD). La
MD brinda apoyo al trabajo con grandes volumenes de datos, permitiendo la extraccion de
informacién relevante y dando soporte en la toma de decisiones, por lo que se ha vinculado
con areas como finanzas, analisis de mercado, medicina, telecomunicaciones, entre otras.
Sin embargo, se encuentra ante la paradoja del continuo crecimiento y heterogeneidad de
los datos.

El Entorno para el Analisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato (Weka, por sus
siglas en inglés) es una herramienta que posibilita la aplicaciéon de la Mineria de Datos y
facilita la realizacién de técnicas de clasificacion y agrupamiento. Sin embargo, seleccionar
cual algoritmo utilizar para resolver un problema concreto puede ser engorroso, pues hay
que aplicarle varios de los algoritmos para verificar cual arroja las mejores soluciones.

Ademas, se deben tener las bases de datos en el formato Attribute-Relation File Format
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(ARFF) de Weka para poder aplicarlos y a pesar de permitir el trabajo con otros tipos de
bases de datos presenta no conformidades en la conexion con PostgreSQL, en ocasiones
con el driver y otras no encuentra sus clases.

Por lo planteado anteriormente surge la necesidad de dar solucién al siguiente problema
de investigacion:

¢,Como identificar de forma automatica la mejor solucion brindada por los algoritmos de
Weka para resolver un problema de Mineria de Datos?

Para dar solucion al problema se define como objetivo general de la investigacion:
Desarrollar un sistema multiagente que determine el mejor algoritmo de clasificacion o
agrupamiento a aplicar sobre una base de datos mediante el calculo de métricas de
evaluacion.

Se define como objeto de estudio el proceso de Mineria de Datos y como campo de
accioén los Sistemas para clasificacién y agrupamiento en bases de datos.

Se definieron las siguientes tareas de investigacion para alcanzar el resultado deseado:

e Analisis de la integracion de las herramientas Java Agent Development Framework
(JADE) y Weka.

e Integracion de JADE y Weka.

e Sintesis de una busqueda histdrico-l6gica de los elementos fundamentales sobre
los sistemas multiagentes desarrollados en JADE, los algoritmos de clasificaciéon y
de agrupamiento.

e Seleccion de las herramientas y metodologia a utilizar.

e Analisis y disefio del sistema, siguiendo la metodologia seleccionada vy
documentacién de dichos procesos.

e Implementacién del sistema.

e Validacion del sistema.

Como parte del cumplimiento de las tareas definidas se emplearon los siguientes métodos
cientificos:
1- Tedricos:

» Historico-Logico: este método se utilizd para el analisis del estado del arte, se
obtienen los aspectos mas relevantes sobre los sistemas multiagentes, la Mineria
de Datos y los algoritmos de clasificacion y agrupamiento.

» Analitico-Sintético: este método posibilité la sintesis de la informacion recopilada

durante el proceso de investigacion.
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» Modelacion: a través de este método se modelé el prototipo funcional de la
aplicacion y su arquitectura.
2- Empiricos:
Estudio de la documentacién: este método se utilizé para realizar la busqueda exhaustiva
de la informacién referente a los distintos temas tratados en el estudio del estado del arte.
» Test o prueba: se utilizé para evaluar la calidad de los resultados alcanzados por
los algoritmos de clasificacion y agrupamiento.
» Experimentacion: se experimentd con varios algoritmos de clasificacion y
agrupamiento para determinar cual arrojaba mejores resultados.
El presente documento esta estructurado en tres capitulos. En el Capitulo 1 se presentan
los elementos tedricos que sirven de base a la investigacion del problema planteado. En el
Capitulo 2 se expone una propuesta de solucion basada en SMA. En el Capitulo 3 se

muestran los resultados de la propuesta desarrollada y se exponen las pruebas realizadas.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

El presente capitulo aborda la informacién recopilada sobre la Mineria de Datos, se definen
y explican las técnicas de Mineria de Datos y se caracterizan los algoritmos de clasificacion
y agrupamiento. Ademas, se hace un breve estudio de los agentes inteligentes y SMA, asi

como una descripcion de las herramientas y metodologia que se emplearan.

1.1 Mineria de Datos

En la actualidad la cantidad de datos que ha sido almacenada en las bases de datos excede
la habilidad humana para reducirlos y analizarlos sin el uso de técnicas de analisis
automatizadas. Muchas bases de datos comerciales transaccionales y cientificas crecen a
una proporcion desmesurada.

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD, por sus siglas en inglés),
atendiendo al criterio de Garcia Herrero y Molina Lépez en (4), es el proceso completo de
extraccién de informacién que se encarga de la preparacion de los datos y de la
interpretacion de los resultados obtenidos. También se define como el proceso no trivial de
identificacion, en los datos, de patrones validos, nuevos, potencialmente utiles y finalmente
comprensibles. Tareas comunes en dicho proceso son la induccién de reglas, los problemas
de clasificacion y agrupamiento, el reconocimiento de patrones, el modelado predictivo, la
deteccion de dependencias, entre otras (4).

El proceso de KDD se inicia con la identificacion de los datos. Para ello hay que conocer
qué datos se necesitan, donde se pueden encontrar y como conseguirlos. Una vez que se
dispone de dichos datos, se deben seleccionar aquellos que sean utiles para los objetivos
propuestos. Posteriormente se preparan y se procede a la Mineria de Datos, proceso en el
gue se seleccionan las herramientas y técnicas adecuadas para lograr los objetivos
pretendidos. Tras este proceso se realiza el analisis de los resultados, con lo que se obtiene
el conocimiento pretendido.

Mineria de Datos es un término genérico que engloba resultados de investigacion, técnicas
y herramientas usadas para extraer informacion util de grandes bases de datos. La Mineria
de Datos es una parte del proceso completo de KDD, sin embargo, en buena parte de la
literatura los términos MD y Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos se
identifican como si fueran lo mismo. Concretamente, el término MD es usado comUnmente
por los estadisticos, analistas de datos y por la comunidad de administradores de sistemas
informaticos como todo el proceso del descubrimiento, mientras que el término KDD es

utilizado mas por los especialistas en IA (4).
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1.2 Técnicas de Mineria de Datos
Las técnicas para la extraccién de informacion relevante que se utilizan como parte del
proceso de extraccidon de conocimiento y a las cuales se hizo referencia en el epigrafe 1.1,
desempenan un papel preponderante dentro de la Mineria de Datos. Su principal objetivo
es obtener patrones o modelos a partir de los datos recopilados. Decidir si los modelos
obtenidos son utiles o no, suele requerir una valoracion subjetiva por parte del usuario.
Dichas técnicas se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no
supervisadas o descriptivas (5).
Dentro de las técnicas supervisadas estan las de clasificacion y dentro de estas se pueden
mencionar:

- Tabla de Decision.

- Arboles de Decision.

- Induccion de Reglas.

- Bayesiana.

- Basado en Ejemplares.

- Redes de Neuronas.

- Logica Difusa.

- Técnicas Genéticas.
Como parte de las técnicas no supervisadas se encuentran las de agrupamiento:

- Numérico.

- Conceptual.

- Probabilistico.
Varios autores coinciden en que una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer
la informacion de los datos, en general, es implementada por varios algoritmos. Cada
algoritmo representa, en la practica, la manera de desarrollar una determinada técnica
gradualmente, de forma que es preciso entender los algoritmos para saber cual es la técnica
mas apropiada para cada problema. Asi mismo es preciso comprender los parametros y las
caracteristicas de los algoritmos para preparar los datos a analizar (5).
El aprendizaje inductivo no supervisado estudia el aprendizaje sin la ayuda del maestro; es
decir, se aborda el aprendizaje sin supervision, que trata de ordenar los ejemplos en una
jerarquia segun las regularidades en la distribucion de los pares atributo-valor sin la guia
del atributo especial clase. Este es el proceder de los sistemas que realizan agrupamiento

conceptual y de los que se dice también que adquieren nuevos conceptos.
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En el aprendizaje inductivo supervisado existe un atributo especial, normalmente
denominado clase, presente en todos los ejemplos, el cual especifica si el ejemplo
pertenece 0 no a un cierto concepto, que es el objetivo del aprendizaje. Mediante una
generalizacién del papel del atributo clase, cualquier atributo puede desempefiar ese papel,
lo cual convierte la clasificacion de los ejemplos segun los valores del atributo en cuestion,
en el objeto del aprendizaje. Es decir, el objetivo del aprendizaje supervisado es: a partir de
un conjunto de ejemplos de entrenamiento, de un cierto dominio D de ellos, construir
criterios para determinar el valor del atributo clase en un ejemplo cualquiera del dominio.
Esos criterios estan basados en los valores de uno o varios de los otros pares (atributo-

valor) que intervienen en la definiciéon de los ejemplos (5).

1.3 Algoritmos de clasificacion

Dentro de las técnicas supervisadas de MD se encuentra la clasificacion, proceso de dividir
un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes, de tal forma que cada miembro
de un grupo esté lo mas cerca posible de otros miembros del mismo grupo y lo mas lejos
posible de miembros de grupos diferentes, donde la distancia se mide con respecto a las
variables especificadas que se quieren predecir (6).

Se han escogido cuatro de los algoritmos de clasificacion mas utilizados y representativos
que implementa Weka (7). El K-Vecinos Mas Proximos (KNN, por sus siglas en inglés) como
método de clasificacion directa, sin la creacion de un modelo explicito; J48 dentro de los
arboles de decision; NaiveBayes como método probabilistico y Optimizacion Minima
Secuencial (SMO, por sus siglas en inglés) como algoritmo matematico. En la presente
investigacion se han tomado los algoritmos anteriores como los basicos pues brindan

mejores resultados dependiendo del tipo de problema al que se enfrentan.

1.3.1 Algoritmo KNN

El aprendizaje basado en ejemplares o instancias tiene como principio de funcionamiento,
en sus multiples variantes, el almacenamiento de ejemplos: en unos casos todos los
ejemplos de entrenamiento, en otros solo los mas representativos y en otros los
incorrectamente clasificados cuando se clasifican por primera vez. La clasificacién posterior
se realiza por medio de una funcién que mide la proximidad o parecido. Dado un ejemplo
para clasificar se le clasifica de acuerdo al ejemplo o ejemplos mas proximos (8).

El método KNN es una técnica de clasificacion basada en ejemplares. Se denomina método

porque es el armazoén de un algoritmo que admite el intercambio de la funcion de proximidad
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dando lugar a multiples variantes. La funcién de proximidad puede decidir la clasificacion
de un nuevo ejemplo atendiendo a la clasificacion del ejemplo o de la mayoria de los k
ejemplos mas cercanos. Admite también, funciones de proximidad que consideren el peso
o coste de los atributos que intervienen, lo que permite, entre otras cosas, eliminar los
atributos irrelevantes.

KNN permite que los atributos de los ejemplares sean simbdlicos (nominal), fechas (date)
y numeéricos (numeric, real, integer), asi como que haya atributos sin valor (o valores
perdidos) (8).

1.3.2 Algoritmo J48

El aprendizaje de arboles de decisién estd englobado como una metodologia del
aprendizaje supervisado y consiste en una representacion del conocimiento relativamente
simple y es una de las causas por la que los procedimientos utilizados en su aprendizaje
son mas sencillos que los de sistemas que utilizan lenguajes de representacion mas
potentes, como las redes semanticas (8).

Un arbol de decision puede interpretarse como una serie de reglas compactadas para su
representacion en forma de arbol. Dado un conjunto de ejemplos, estructurados como
vectores de pares ordenados atributo-valor, de acuerdo con el formato general en el
aprendizaje inductivo a partir de ejemplos, el concepto que estos sistemas adquieren
durante el proceso de aprendizaje consiste en un arbol. Cada eje esta etiquetado con un
par atributo-valor y las hojas con una clase, de forma que la trayectoria que determinan
desde la raiz los pares de un ejemplo de entrenamiento alcanzan una hoja etiquetada con
la clase del ejemplo. La clasificacién de un ejemplo nuevo del que se desconoce su clase
se hace con la misma técnica, solamente que en ese caso al atributo clase, cuyo valor se
desconoce, se le asigna de acuerdo con la etiqueta de la hoja a la que se accede con ese
ejemplo (8).

El primer sistema que construyo arboles de decision fue CLS de Hunt, desarrollado en 1959
por psicologos, como un modelo del proceso cognitivo de formacion de conceptos sencillos.
En 1979 Quinlan desarrolla el sistema ID3, conceptualmente es fiel a la metodologia de
CLS, pero le aventaja en el método de expansion de los nodos. La version final, presentada
por su autor Quinlan como un sistema de aprendizaje, es el sistema C4.5 (8).

El algoritmo C4.5 es una extension del ID3 pues este ultimo presentaba dificultades a la
hora de trabajar con los valores de atributos continuos. En (9) se expresa que C4.5 permite

el uso del concepto razén de ganancia, la construccion de arboles de decisién cuando
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algunos de los ejemplos presentan valores desconocidos para algunos de los atributos, la
poda de dichos arboles, la obtencion de Reglas de Clasificacion y el trabajo con atributos
que presenten valores continuos (8).

El algoritmo J48, que se pretende emplear en la presente investigacion, es una
implementacién del C4.5, donde la generacién de reglas de clasificacion a partir del arbol
de decision no es posible y al que se le amplian algunas funcionalidades tales como:

e Los tipos de atributos admitidos pueden ser simbdlicos, fechas y numéricos. Se
permiten ejemplos con faltas en dichos atributos, tanto en el momento de
entrenamiento como en la prediccién de dicho ejemplo, pero la clase debe ser
nominal.

e Se permiten ejemplos con peso.

1.3.3 Algoritmo NaiveBayes

Los clasificadores Bayesianos son clasificadores estadisticos, que pueden predecir tanto
las probabilidades del nimero de miembros de clase, como la probabilidad de que una
muestra dada pertenezca a una clase particular. La clasificacion Bayesiana se basa en el
teorema de Bayes Yy los clasificadores Bayesianos han demostrado una alta exactitud y
velocidad cuando se han aplicado a grandes bases de datos (10). Diferentes estudios
comparando los algoritmos de clasificacion han determinado que un clasificador Bayesiano
sencillo conocido como el clasificador “NaiveBayes” es comparable en rendimiento a un
arbol de decision y a clasificadores de redes de neuronas (8).

El clasificador NaiveBayes se utiliza cuando se quiere clasificar un ejemplo descrito por un
conjunto de atributos en un conjunto finito de clases. Clasificar un nuevo ejemplo de acuerdo
con el valor mas probable dados los valores de sus atributos. Estos clasificadores asumen
que el efecto de un valor del atributo en una clase dada, es independiente de los valores de
los otros atributos. Esta suposicién se llama independencia condicional de clase. Esta
simplifica los calculos involucrados y, en este sentido, es considerado "ingenuo” (naive).
Esta asuncién es una simplificacién de la realidad. A pesar del nombre del clasificador y de
la simplificacién realizada, el NaiveBayes tiene un funcionamiento correcto, especialmente
cuando se filtra el conjunto de atributos seleccionado para eliminar redundancia, con lo que
se elimina también dependencia entre datos. Ademas, permite que los atributos de los

ejemplares sean simbdlicos y numéricos (8).

uGi

Informaticas



1.3.4 Algoritmo SMO

Entre las maquinas de aprendizaje mas populares aplicadas a la clasificacion estan las
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), las cuales basicamente
funcionan mapeando las distintas caracteristicas de los elementos que se desean clasificar
a un espacio vectorial, en el cual trazan un hiperplano que separa los vectores de una clase
de los del resto. Las SVM son reconocidas por tener un funcionamiento relativamente
sencillo, asociado a una serie de propiedades tedricas y practicas bastante atractivas,
ademas de que pueden ser modificadas con facilidad para abordar problemas con datos
gue no son linealmente separables o que contienen mucho ruido (11).

Se utiliza el método de Optimizacion Minima Secuencial (SMO, por sus siglas en inglés)
para entrenar el algoritmo SVM. SMO divide la gran cantidad de problemas de
Programacion Cuadratica (QP, por sus siglas en inglés) que necesitan ser resueltos en el
algoritmo SVM por una serie de problemas QP mas pequefios (12).

Se utiliza el SMO implementado por John Platt para entrenar el clasificador de Soporte
Vectorial. De manera general esta implementacion reemplaza todos los valores perdidos (o
vacios) y transforma los atributos nominales en binarios. También, normaliza todos los
atributos por defecto. En ese caso los coeficientes en la salida estan basados en los datos
normalizados y no en los originales, esto es importante para la interpretacion del

clasificador. SMO permite atributos simbdlicos y numéricos.

1.4 Algoritmos de Agrupamiento

El agrupamiento es una técnica no supervisada de MD, permite la identificacion de
tipologias o grupos donde los elementos guardan gran similitud entre si y muchas
diferencias con los de otros grupos.

Las herramientas de agrupamiento se basan en técnicas de caracter estadistico, de empleo
de algoritmos matematicos, de generacion de reglas y de redes neuronales para el
tratamiento de registros. Para otro tipo de elementos a agrupar o segmentar, como texto y
documentos, se usan técnicas de reconocimiento de conceptos. Esta técnica suele servir
de punto de partida para después hacer un analisis de clasificacién sobre los grupos.

La principal caracteristica de esta técnica es la utilizacion de una medida de similaridad
que, en general, estd basada en los atributos que describen a los objetos, y se define
usualmente por proximidad en un espacio multidimensional. Para datos numéricos, suele

ser preciso prepararlos antes de realizar Mineria de Datos sobre ellos, de manera que en
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primer lugar se someten a un proceso de estandarizacién (generalmente se normalizan
para eliminar las unidades de los datos) (13).

Existen varias técnicas de agrupamiento, a continuacion, se abordaran tres de las mas
usadas (7), K-Means como algoritmo de particionado con atributos numéricos, COBWEB
como método de particionado conceptual y Expectation Maximization (EM) como método
de particionado probabilistico. Aunque cada uno de ellos va resolviendo problemas de los
anteriores, cada uno es mejor para determinados tipos de problemas, por lo que se toman

en cuenta para ser implementados en la presente investigacion.

1.4.1 Algoritmo K-Means
Para la utilizacion de K-Means es imprescindible definir por adelantado el nimero de grupos
gue se desea (parametro k), para esto se seleccionan aleatoriamente k elementos que
representan la media o centro de cada grupo. Posteriormente cada ejemplo o instancia es
asignado al grupo mas cercano acorde con la distancia Euclidiana (por defecto), de
Manhattan o cualquier otra, que la separa de él. Para cada uno de los grupos asi
construidos se calcula el centroide de todas sus instancias. Estos centroides son tomados
como los nuevos centros de sus respectivos grupos. Finalmente se repite el proceso
completo con los nuevos centros de los grupos. La iteracion continda hasta que se repite la
asignacion de los mismos ejemplos a los mismos grupos, ya que los puntos centrales de

los grupos se han estabilizado y permaneceran invariables después de cada iteracion (4).

1.4.2 Algoritmo COBWEB

El algoritmo K-Means se enfrenta con un problema cuando los atributos no son numéricos,
ya que en ese caso la distancia entre ejemplos no estd tan clara. Para resolver este
problema Michalski presenta en (14) la nocidén de agrupamiento conceptual, que utiliza para
justificar la necesidad de un agrupamiento cualitativo frente al agrupamiento cuantitativo,
basado en la vecindad entre los elementos de la poblacion. En este tipo de agrupamiento
una particion de los datos es buena si cada clase tiene una buena interpretacién conceptual
(modelo cognitivo de jerarquias). Una de las principales motivaciones de la categorizacion
de un conjunto de ejemplos, que basicamente supone la formaciéon de conceptos, es la
prediccion de caracteristicas de las categorias que heredaran sus subcategorias. Esta
conjetura es la base de COBWEB (15). A semejanza de los humanos, COBWEB forma los
conceptos por agrupacion de ejemplos con atributos similares. Representa los grupos como

una distribucion de probabilidad sobre el espacio de los valores de los atributos, generando
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un arbol de clasificacion jerarquica en el que los nodos intermedios definen subconceptos
(16). El objetivo de COBWERB es hallar un conjunto de clases o grupos (subconjuntos de
ejemplos) que maximice la utilidad de la categoria (particién del conjunto de ejemplos cuyos

miembros son clases) (4).

1.4.3 Algoritmo EM

Los dos algoritmos de agrupamiento anteriores presentan ciertos inconvenientes, entre los
gque destacan la dependencia que tiene el resultado del orden de los ejemplos y la tendencia
de estos algoritmos al sobreajuste. Una aproximacion estadistica al problema del
agrupamiento resuelve estos problemas. Desde este punto de vista, lo que se busca es el
grupo de grupos mas probables, dados los datos, es decir, tomar en cuenta que los
ejemplos tienen ciertas probabilidades de pertenecer a un grupo. La base de este tipo de
agrupamiento se encuentra en el modelo estadistico llamado mezcla de distribuciones.
Cada distribucién representa la probabilidad de que un objeto tenga un conjunto particular
de pares atributo-valor, si se supiera que es miembro de ese grupo. Se tienen k
distribuciones de probabilidad que representan los k grupos. El algoritmo EM empieza
prediciendo los parametros de las distribuciones (dicho de otro modo, se comienza
pronosticando las probabilidades de que un objeto pertenezca a una clase) y, a
continuacion, los utiliza para calcular las probabilidades de que cada objeto pertenezca a
un grupo y usa esas probabilidades para re-estimar los parametros de las probabilidades,

hasta converger (17).

1.5 Agentes y sistemas multiagentes

Para dar solucion a problemas de Mineria de Datos, se viene utilizando desde hace algunos
afnos el paradigma de agentes. Se denomina agente a cualquier ente capaz de percibir su
medioambiente con la ayuda de sensores y actuar en ese medio utilizando actuadores (18).
Un agente debe ser capaz de razonar, pero de los agentes informaticos se espera que
tengan otros atributos que los distingan de los “programas” convencionales, como que estén
dotados de controles auténomos, que perciban su entorno, que persistan durante un
periodo de tiempo prolongado, que se adapten a los cambios y que sean capaces de
alcanzar objetivos diferentes. Un agente racional es aquel que actua con la intencién de
alcanzar el mejor resultado o, cuando hay incertidumbre, el mejor resultado esperado (19).

También se puede definir a un agente inteligente como un sistema computacional capaz de
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actuar de manera independiente como representante de su usuario (satisface objetivos de
disefio y sin supervision) (20).

Un sistema multiagente es la fusidn de varios agentes inteligentes que interactuan entre si,
teniendo como responsabilidad una tarea especifica, en virtud de los objetivos establecidos
(212).

Una de las caracteristicas de un SMA es que el grupo de agentes que lo integran deben
trabajar de manera conjunta e individual. De manera conjunta, para cumplir tareas globales
que surgen a consecuencia de la busqueda de solucion de un problema general; y de
manera individual, porque las tareas globales son descompuestas en sub-tareas,
generando tareas especificas para cada uno de los agentes que participaran en la solucién

del problema (2).

1.6 Herramientas y Metodologia

Con la finalidad de implementar una solucion informatica que satisfaga el problema

planteado, se realiza un analisis de la metodologia y herramientas necesarias.

1.6.1 Herramientas utilizadas en la construccion del sistema

multiagente

Para el desarrollo de sistemas multiagentes existen diversas herramientas, entre ellas se
encuentran Java Framework for Multi-agent Systems (JAFMAS), Multi-agent Development
Kit (MADKIt), ZEUS y JADE. Se ha escogido JADE porque su instalacion es factible, posee
una documentacion on-line completa y soporta cualquier tipo de agente (22), entre otras
caracteristicas que se expondran a continuacion.

JADE es un conjunto de herramientas para la creacién de aplicaciones y sistemas
multiagentes bajo los estandares Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA) para el
desarrollo de agentes inteligentes (23). Es un software libre con cédigo fuente bajo Lesser
General Public License (LGPL) desarrollado totalmente en lenguaje Java lo que permite su
portabilidad y movilidad a cualquier Sistema Operativo (SO). Ademas, posibilita que la
Plataforma de Agentes pueda estar distribuida a través de una red de computadoras, que
no necesariamente deben tener el mismo SO y puede ser controlada remotamente. Posee
una arquitectura flexible y eficiente en la comunicacion de los agentes a través de mensajes
ACL, donde JADE se encarga de crearlos y manejarlos a través de una cola de mensajes

entrantes la cual es privada para cada agente (24).
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El ciclo de vida de un agente JADE sigue el ciclo propuesto por FIPA. Estos agentes
pasaran por diferentes estados definidos como:

e |Initiated (Iniciado): El agente se ha creado, pero no se ha registrado todavia con el
AMS (Agent Management System, agente que se encarga de supervisar el control
de acceso y uso de la Plataforma de Agentes).

e Active (Activo): El agente ya ha sido registrado y posee nombre. En este estado se
puede comunicar con otros agentes.

e Suspended (Suspendido): El agente se encuentra parado porque su hilo de
ejecucion se encuentra suspendido.

¢ Waiting (Esperando): Se encuentra bloqueado a la espera de un suceso.

e Deleted (Eliminado): El agente ha terminado, por tanto, el hilo termino su ejecucion
y ya no estara mas en el AMS.

e Transit (Transito): El agente estd migrando a una nueva ubicacién.

Debido a las caracteristicas de portabilidad y movilidad, los paquetes de JADE pueden ser
utilizados desde su interfaz principal (Remote Monitoring Agent, RMA) o desde otras
aplicaciones.

La seleccion de Java como lenguaje de programacion se basa fundamentalmente en su
utilizacion por JADE para el desarrollo del sistema multiagente. Java es un lenguaje de
programacion de proposito general, concurrente, orientado a objetos que fue disefiado
especificamente para tener tan pocas dependencias de implementacién como fuera
posible. Su intencién es permitir que los desarrolladores de aplicaciones escriban el
programa una vez y lo ejecuten en cualquier dispositivo, es decir, que el codigo que es
ejecutado en una plataforma no tiene que ser recompilado para correr en otra. Java hasta
2016, es uno de los lenguajes de programacion mas usados atendiendo a (25).

El Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés) a emplear es NetBeans
IDE en su versién 8.0.1 del ano 2015, se selecciona debido a que este es hecho
principalmente para el lenguaje de programacion Java, a pesar de que puede servir para
otros lenguajes de programacion. Existe un niumero importante de médulos para extenderlo.
Es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso. Ademas posee gran éxito y cuenta
con una cuantiosa base de usuarios, una comunidad en constante crecimiento (26). La
seleccion del IDE se basa ademas en las posibilidades que ofrece para lograr la integracién
de JADE y Weka.

Weka es una herramienta basada en técnicas de aprendizaje automatico, util para la

aplicacion de la MD. Desarrollada en Java, es un software libre distribuido bajo la licencia
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GNU General Public License (GNU-GPL). Constituida por paquetes que facilitan técnicas
de pre-procesado, clasificacion, agrupamiento, asociacion y visualizacién. Dichos paquetes
pueden ser usados desde la interfaz que provee la herramienta o bien como parte de
cualquier otra aplicacién. Funciona en los sistemas operativos Windows, GNU/Linux y Mac
(27). Weka permite el trabajo con varios tipos de archivos como “.m”, “.csv” y distintas bases
de datos.

La gestién de bases de datos se realiza con PostgreSQL, este es un sistema de gestion de
bases de datos objeto-relacional, distribuido bajo licencia Berkeley Software Distribution
(BSD) y con su codigo fuente disponible libremente. Es el sistema de gestion de bases de
datos de cédigo abierto mas potente del mercado. Utiliza un modelo cliente/servidor y usa
multiprocesos en vez de multihilos para garantizar la estabilidad del sistema. Un fallo en
uno de los procesos no afectara el resto y el sistema continuara funcionando (28). Ademas,
se encuentra entre los gestores mas utilizados atendiendo a (29). Las caracteristicas antes
expuestas y la facilidad de integracién con el IDE seleccionado han permitido seleccionar a

PostgreSQL para el manejo de ficheros SQL.

1.6.2 Metodologia de desarrollo

Las técnicas convencionales de ingenieria no tienen en cuenta las necesidades de
especificacion de los sistemas multiagentes, como la especificacion de planificacion de
tareas, el intercambio de informacion con lenguajes de comunicacion orientados a agentes,
la movilidad del codigo o motivacion de los componentes del sistema. Por ello, se plantean
nuevas metodologias basadas en agentes como Beliefs, Desires and Intentions (BDI),
Vowel Engineering, MAS-CommonKADS, GAIA, MESSAGE, ZEUS, Agent Unified
Modeling Language (AUML), TROPOS, entre otras. INGENIAS es una metodologia que se
deriva de MESSAGE, considerada una evolucidon de las ideas de la misma, defiende las
entidades agente y organizacién como las principales del sistema multiagente (30).

Dentro de los puntos de vista de MESSAGE se pueden encontrar los meta-modelados de
Organizacién, Tareas y Objetivos, Agente, Dominio e Interaccién, donde cada uno
representa en su unién al SMA. INGENIAS extiende de MESSAGE al aportar una mayor
cohesién de los modelos (de acuerdo al principio de racionalidad), al definir un nuevo
modelo para definir el entorno y al considerar la integracién de resultados de investigacion
en el area de agentes. Esta se ha construido con meta-modelos que definen cinco aspectos
del sistema multiagente: Agentes, Interacciones, Organizacion, Entorno, Objetivos y Tareas
(ver Figura 1) (30).
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Para el desarrollo de cada uno de estos meta-modelos INGENIAS cuenta con su propia
herramienta llamada INGENIAS Development Kit (IDK), que con los modulos apropiados
permite la generacion de cdodigo sobre distintas plataformas, asi como generar la

documentacion pertinente en formato HTML.

=<=0Object==>
Organizacion
— Shﬁ[le en
define sus tareas y las relaei(ﬁgcor\ objetivos utilizando \

W mx—l
meta-modelo de Meta-m DdG|O de
objetivos y tareas organizacion

"

expmresa la factibilidad de sus objetivos con py@

=<=0Object>>
Agente

se defing en
define su comportamiento con =Meta-modelo de
=" agente
I\-"Ie.ta-rﬂ[)de_lo de pemire da
interaccion
Meta-modelo de
entomo

Figura 1. Relaciones entre los diferentes meta-modelos y las dos entidades principales, la

organizacion y el agente. [fuente (31)]

El meta-modelo de Agente describe agentes particulares y los estados mentales en que
se encuentran a lo largo de su vida, excluye las interacciones con otros agentes. Se centra
en la funcionalidad del agente y en el disefio de su control. Proporciona informacion acerca
de responsabilidades y comportamiento (32).

El meta-modelo de Interaccion se construye sobre agentes, roles, objetivos, interacciones
y unidades de interaccion. En las interacciones se ejecutan unidades de interaccién en las
que hay un iniciador (emisor) y al menos un colaborador (receptor). Ademas, se justifica la
participacién de los actores en la interaccion y la existencia de la interaccién en si mediante
objetivos (33).

El meta-modelo de Objetivos y Tareas tiene como propdsito recoger las motivaciones del
SMA, definir las acciones identificadas en los modelos de Organizacion, Interaccion o de
Agente y como afectan estas acciones a sus responsables (34).

El meta-modelo de Organizacién es el equivalente a la arquitectura del sistema en un

SMA, su valor principal son los flujos de trabajo que define. La estructura de la organizacion
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define los elementos principales que componen la organizaciéon y como se construye la
misma a partir de ellos (35).

En el meta-modelo de Entorno se distinguen tres tipos de elementos principales: agentes,
recursos y aplicaciones. Se entiende por recurso a todo aquel objeto del entorno que no
proporciona una funcionalidad concreta, pero que es indispensable para la ejecucion de
tareas y cuyo uso se restringe a consumir o restituir. Cuando el uso sea mas complejo,
como la funcionalidad requerida de una base de datos, se empleara el término aplicacion.
La denominacion de agente se emplea cuando la entidad satisfaga el principio de
racionalidad. Este principio expone que la entidad realiza solo aquellas acciones que le
llevan a satisfacer sus objetivos (36).

Los meta-modelos son muy Uutiles en el proceso de desarrollo de SMA, ya que determinan
qué entidades tienen que existir y como deben conectarse. Desde el punto de vista de
ingenieria, lo que interesa de los meta-modelos, ademas de servir de guia, es como pueden
ayudar a estructurar el desarrollo del SMA. INGENIAS propone la aplicacién de los meta-
modelos a procesos de ingenieria, tomandolos como lenguaje de especificacion del SMA,
de forma similar a los diagramas Unified Modeling Language (UML), como especificacién
de un desarrollo orientado a objetos. Como aplicacién practica de esta idea INGENIAS
plantea la integracion con Rational Unified Process (RUP) en las fases de analisis y disefio
(ver Tabla 1).

Tabla 1. Asociaciones entre los elementos de RUP y entidades de INGENIAS.

Entidad INGENIAS Entidad RUP
Agente Clase
Organizacion Arquitectura
Grupo Subsistema
Interaccion Escenario
Roles, tareas y flujos de trabajo | Funcionalidad

El agente, como la clase, define tipos. Lo que se ha denominado agente en ejecucién es un
objeto en RUP. La organizacion equivale a la arquitectura en RUP por su caracter
estructurador. La organizacion brinda una vision global del sistema agrupando agentes,
roles, recursos y aplicaciones y estableciendo su participacion en los flujos de trabajo del
SMA. El grupo es la unidad de estructuracién utilizada en la organizacién. Su similitud con
un subsistema se debe a que como este, se utiliza para organizar elementos en unidades

de abstraccion mayores y define un conjunto de interfaces para interaccionar, los roles en
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este caso. La interaccion es una generalizacion de los diagramas de colaboracién vy
secuencia. En RUP, los diagramas de secuencia y colaboracién representan escenarios
que describen cada caso de uso. Por ultimo, roles, tareas y los flujos de trabajo
proporcionan el encapsulamiento de acciones que en RUP brindan métodos e interfaces.

De acuerdo con estas equivalencias y el proceso de RUP, la generacion de modelos se

estructura segun indica la Tabla 2.

Tabla 2. Adecuacién de las etapas de RUP a los meta-modelos presentados. [fuente (37)]

herramientas de prototipado rapido,
como ZEUS o Agent Tool

desarrollo de flujos de trabajo.
o Llevar las restricciones identificadas a

FASES
Inicio Elaboracion Construccion
Andlisis |0 Generar casos de uso e identificar o Refinar casos de uso. o Estudiar resto de
realizaciones de los casos de uso con o Generar modelos de agente para detallar |casos de uso.
madelos de interacciones. los elementos de la arquitectura.
o Esbozar la arquitectura con un o Continuar con los modelos de
modelo de organizacion. organizacion identificando flujos de trabajo
o Generar modelos del entorno para y tareas.
trasladar la captura de requisitos a los o Modelos de tareas y objetivos para
maodelos generar restricciones de control (objetivos
principales, descomposicion de objetivos)
o Refinar modelo de entorno para incluir
nuevos elementos.
Diseiio o Generar un prototipo con o Centrar el modelo de organizacionenel |o Generar nuevos

modelos de agente o
refinar los existentes.

modelos de tareas y objetivos para dar
detalles acerca de las necesidades y
resultados de las tareas y su relacion con los
objetivos del sistema.

o Expresar la ejecucion de tareas dentro de
modelos de interaccion.

o Generar modelos de agente para detallar
patrones de estado meital.

o Depurar la
organizacion centrando el
desarrollo en las
relaciones sociales.

FLUJOS DE TRABAJO FUNDAMENTALES

Las fases de pruebas e implementacion no se han incluido. La fase de pruebas no tiene
porqué ser diferente de la del software convencional. El software final ha de satisfacer casos
de uso identificados, y como indica la Tabla 2 , el concepto de casos de uso se mantiene.
En cuanto a la implementacion, se admite que el disefiador puede actuar como en disefios
usuales, desarrollando elementos computacionales que hagan lo que esta especificado
(37).

1.7

A partir del andlisis de los aspectos teoricos de la investigacion se determiné trabajar con

Consideraciones finales del Capitulo

los algoritmos K-Means, COBWEB y EM para el agrupamiento y con KNN, J48, NaiveBayes
y SMO para la clasificacion, por ser representativos de los distintos tipos de agrupamiento

y clasificacion respectivamente.
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Para el disefio del SMA se reconoce en la bibliografia a la biblioteca JADE como la mas
completa que sigue el estandar FIPA, por lo que se selecciona para implementar el sistema
propuesto. Esta seleccion contribuye a la seleccion del lenguaje Java y el IDE Netbeans.
El gestor de bases de datos PostgreSQL es el mas potente dentro del software libre, por lo
gque se selecciona para utilizar bases de datos como fuente de acceso del sistema.

La metodologia INGENIAS es la mas completa encontrada en la bibliografia para el
desarrollo de sistemas multiagentes, por lo que sera la que guiara el proceso de analisis y

disefio de la aplicacion.
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CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION

En el presente capitulo se define el proceso de integracion de las herramientas
seleccionadas para el desarrollo de la propuesta de solucion. Se especifican detalles de los
procesos de transformacion de bases de datos en PostgreSQL a archivos ARFF y de la
comparacion de los algoritmos de clasificacion y agrupamiento. Ademas, se identifican los
elementos de Ingenieria de Software a tener en cuenta en las fases de analisis y disefio del

sistema.

2.1 Integracién de herramientas con NetBeans

Para el inicio del desarrollo de la propuesta de solucién fue necesario en primer lugar lograr
integrar las herramientas JADE y Weka con el entorno de desarrollo. La utilizacién en
ambas del lenguaje de programacion Java, posibilitd usarlas a través de la creaciéon de
bibliotecas en el menu Tools->Libraries (ver Figura 2 y Figura 3) del IDE, para utilizarlas
como parte de cualquier proyecto creado en NetBeans. El sistema puede visualizar
informacion en forma de graficos gracias a la biblioteca JFreeChart 1.0.19 para la mejor
comprension de datos numéricos, y necesita de la biblioteca JTattoo 1.6.11 que provee los

estilos visuales de las diferentes interfaces del sistema.

L hl
Libraries location: jGIobaI Libraries vj
Libraries:

..... & Beans Binding = | Library Name: Jade_4.4.0
----- Copylibs Task
& Copylibs Tas — | | Classpath | Sources I Javadoc
----- & EdipseLink (JPA 2.1)
----- & Edipselink-ModelGen (IPA 2. Library Classpath:
..... i Hibernate 4. 3.% C:\JADE-all-4.4.0\JADE-bin-4.4.0\jade\ib\jade . jar Add JAR/Folder...

----- & Hbernate 4.3.x Modelgen
----- & Hibernate 4.3.x(JPAZ. 1)

""" -
----- &5 Java DB Driver

----- i Java Tree API

Add URL...

m

Move Up

..... i JAXE 2.2.5 Maove Dawn
----- & JAXB-ENDORSED |
----- & ITattoo_1.6.11

----- B JWS Ant Tasks

----- &5 MysQL JDBC Driver

----- & Persistence (JPA 2.1)

----- &5 Persistence JPAZ.1 -
4 | 1 | »

[ Mew Library... ][ Remove ]

[ Ok ][ Cancel ][ Help

Figura 2. Creacion de biblioteca de JADE.
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© st orary varsse: I ==
Libraries location: :Global Libraries -
Libraries:
B Hibernate 4.3.x(IPA2.1) - | Library Mame: |Weka 3.9.0

BB Jade_4.4.0
----- i Java DB Driver
..... i Java Tres API Library Classpath:

..... i JAXWS 2.2.6 C:\weka-3-9-0weka.jar Add JAR,Folder...

— Add URL...

Classpath | Sources I Javadoc|

----- &= JAXB-ENDORSED
..... &) ITattoo_1.6.11 _—
----- B WS Ant Tasks —

..... & MysQL IDBC Driver
----- & Persistence (IPA 2.1)
..... & Persistence JPA2. 1 e
..... &= PostgreSQL JDEC Driver
----- & Spring Framework 3.2.7
----- & Spring Framework 4.0.1
----- i Swing Layout Extensions
..... i TestMG 6.8.1

----- = weks 3.7.12

Mowve Up

m

[ Mew Library... ][ Remove ]

][ Cancel ][ Help ]

Figura 3. Creacioén de biblioteca de Weka.

Weka proporciona la opcién de conexién con bases de datos, una de las principales
problematicas surge precisamente con dicha conexion, pues en versiones posteriores a la
7.4.x de PostgreSQL presenta no conformidades, en ocasiones con el driver y en otras no
encuentra sus clases. Para solventar esta situacion en la propuesta de solucion se utiliza el
driver JDBC, el mismo permite la ejecucién de operaciones sobre bases de datos desde el
lenguaje Java, independientemente del sistema operativo donde se ejecute o de la base de
datos a la cual se acceda. Especificamente el driver utilizado fue postgresql-9.2-1002.jdbc4,
el cual se encuentra disponible en NetBeans. Para efectuar una conexién es necesario
especificar algunos campos como el host, puerto, usuario, contrasefa y nombre de la base

de datos.

2.2 Diseno de la transformacion de bases de datos de PostgreSQL en
archivos ARFF

En la introduccion de la presente investigacién se mencioné que Weka trabaja con los
archivos en el formato ARFF, de ahi la necesidad de transformar las bases de datos
proporcionadas por PostgreSQL a dicho formato. Para su ejecucion los autores analizaron
los diferentes tipos de datos de las tablas en PostgreSQL, con sus equivalentes en Java y

luego los asociaron con los aceptados en ARFF (ver Tabla 3).
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Tabla 3. Asociacion de tipos de datos entre PostgreSQL, Java y Atributos de Weka.

Tipo de PostgreSQL

Tipo de Java

Tipo de atributo Weka

Char
char[]
character varying )
- String
character varying[] )
nominal
character(]

Text

Boolean

- Boolean
Bit
double precision
- double
Numeric
Smallint short )
numeric

Integer Int
Bigint Long
Real Float
Date Date

- - date

Time Time
Text Text string

El proceso de transformacién (ver Figura 4) se divide en dos etapas, la conexion a la base
de datos y la creacién del archivo ARFF. La primera etapa inicia con la recoleccion de los
datos necesarios para la conexién con PostgreSQL, los cuales fueron mencionados con
antelacion, luego finaliza con la seleccién de la tabla con la que se desea trabajar o la
ejecucion de una consulta SQL. La segunda etapa consiste en preparar los datos para la
confeccion del archivo, para ello se recoge el nombre de la relacion, los atributos a usar y
los tipos correspondientes, y, por ultimo, los datos. Al finalizar la segunda etapa se cuenta

con la informacidén necesaria para conformar el archivo ARFF y almacenarlo en una

ubicacién escogida por el usuario.
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no. outlook  temperature humidity windy | play
[PK] integer text numeric numeric  boolean text
1 1 sunny &5 85 FALSE no
2 |2 sunny 80 50 TRUE  no _Obtener
3 |3 overcast 83 86 FALSE | yes tabla
4 4 rainy 70 96 FALSE |yes
5 |s rainy |68 20 FALSE yes
6 € rainy €5 70 TRUE no
7 overcast €4 €5 TRUE yes
8 soony |32 L1 FALSE [no Escoger nombre de la relaciéon
9 9 sunny €9 10 FALSE yes
10 |10 rainy 75 80 FALSE | yes
111 sunny 75 70 TRUE  yes . -
12 12 overcast |72 % TRUE |yes Relacion: weather_numeric
13 13 overcast 81 75 FALSE yes
14 14 rainy 71 81 TRUE no
= Seleccionar|  No. Atributo Tipo
Tabla de bases de datos en PostgreSQL -
no 1 no. numeric
si 2 outlook nominal
si 3 temperature | numeric
Si 4 humidity numeric
Si 5 windy nominal
si 6 play nominal
PR s s — Escoger qué atributos mantener en el
sunny 85 85 FALSE no . . R ,
sunny 0 % TRUE no archivo final, sus nombres y tipos segun los
grercel L » EALSE Jos permitidos por el formato ARFF
rainy 70 96 FALSE yes
rainy [ 80 FALSE yes
rainy 65 70 TRUE no
overcast 64 65 TRUE yes
sunny 72 95 FALSE no
sunny 89 70 FALSE yes "
rainy & % FALSE yes Guardar archivo.
sunny 75 7 TRUE yes aas
p— B % = ves Luego es permitido usarlo
overcast 81 7 FALSE yes para la construccién o
71 91 TRUE no .2
= ! comparacién de modelos

Editar los datos antes de guardarlos en un archivo
ARFF

Figura 4. Proceso de transformacién de una tabla en PostgreSQL a un archivo ARFF.

2.3 Comparacién de algoritmos

La realizacién de la comparacion de los algoritmos de clasificacion y agrupamiento
seleccionados es la funcién principal de la propuesta de solucion. Esta operacioén le permite
al sistema sugerirle al usuario el mejor algoritmo clasificador o agrupador ante un problema

determinado, atendiendo a un conjunto de métricas.

2.3.1 Clasificaciéon
La evolucion de la evaluacion de los clasificadores depende de la denominada matriz de
confusion (ver Tabla 4), esta permite visualizar a través de una tabla de contingencia la
distribucion de los errores cometidos por los algoritmos, donde los Verdaderos Positivos
son instancias correctamente reconocidas por el sistema, los Falsos Negativos son
instancias positivas y que el sistema no reconoce como tales, los Falsos Positivos son
instancias negativas pero el sistema dice que no lo son y los Verdaderos Negativos son

instancias negativas y correctamente reconocidas (38).
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Tabla 4. Ejemplo de Matriz de Confusion.

Clase predicha
Clase real X Y
X Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Y Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

La matriz de confusién posibilita el calculo de algunas métricas como por ejemplo la
cantidad de instancias clasificadas correcta e incorrectamente, porcentaje de exactitud,
costo total y promedio, precision, recall, estadistico kappa de Cohen, Medida-F,
especificidad, AUC y coeficiente de correlacion de Matthews o Phi.

La cantidad de instancias clasificadas correcta e incorrectamente son determinadas por las
ecuaciones 1y 2 respectivamente. El porcentaje de exactitud es el porciento que representa
la cantidad de instancias clasificadas correctamente con respecto al total de instancias (N),
como se refleja en la ecuacion 3.

Correctos =VP + VN Q)

Incorrectos = FP+FN (2)

Correctos X 100
N (3)

%Exactitud =

La precision es la proporcion de casos positivos predichos que son realmente positivos (39)
y puede calcularse a través de la ecuacion 4, mientras que recall es la razoén de casos reales
positivos predichos como positivos de manera correcta y se determina mediante la ecuacion
5. La precision y el recall mantienen una relacion inversa, cuando intenta aumentar el recall,
la precision tiende a disminuir y viceversa. La Medida-F es una media equilibrada entre la

precision y el recall, esta se puede computar siguiendo la ecuacion 6.

p o VP ()
recision = - VP
VP
= —_—— 5
Recall N T VP (5)

Medida F = 2 * Precision * Recall (6)
earaat = Precision + Recall

El estadistico kappa de Cohen es una métrica que compara una precision observada con

una precision esperada. El calculo de la precision observada y la precision esperada es
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parte integral de la comprension del estadistico kappa, y se ilustra con mejor claridad
mediante el uso de una matriz de confusion (40). Para lograr una mayor comprension del
célculo del estadistico se utilizara la matriz de confusion mostrada en la Tabla 5. En la matriz
de confusién se observa que hay 30 casos totales (10 + 7 + 5 + 8 = 30). De acuerdo con la
primera columna 15 se etiquetaron como A (10 + 5 = 15), y de acuerdo con la segunda
columna 15 se etiquetaron como B (7 + 8 = 15). También se aprecia que el modelo clasifico
17 casos como A (10 + 7 =17) y 13 casos como B (5 + 8 = 13).

Tabla 5. Ejemplo de Matriz de Confusién para el calculo del estadistico kappa.

Clase real

Clase predicha | A B
A 10 7
B 5 8

La precision observada (P,) es simplemente el numero de casos que se clasificaron
correctamente a lo largo de toda la matriz de confusion, es decir, el nUumero de casos que
fueron etiquetados como A o B, tanto en los casos reales como en los predichos por el
clasificador. Para calcular la precisién observada, se agrega el numero de instancias en las

gue el clasificador estuvo de acuerdo con la etiqueta real y se divide por el niumero total de

. . . . . , 10+8
instancias. Para esta matriz de confusion, la precision observada seria P, = 0 = 0.6.

La precision esperada (Pe) esta directamente relacionada con el numero de casos de cada
clase (A 'y B), junto con el numero de casos en los que el clasificador estuvo de acuerdo
con la etiqueta real. El calculo de la precisidén esperada para el ejemplo tratado, se realiza,
primero, multiplicando la frecuencia marginal de la clase real A por la frecuencia marginal
de la clase predicha A, y dividiéndolo por el numero total de instancias. La frecuencia
marginal de una cierta clase es justamente la suma de todas las instancias, reales o
predichas, para esa clase. En este caso, 15 (10 + 5 = 15) instancias fueron etiquetadas

como A de acuerdo a la clase real y 17 (10 + 7 = 17) de acuerdo a la clase predicha,

, 15 x 17 . .
obteniendo como resultado un valor de T=8'5' Luego, se aplica el mismo

procedimiento para la clase B (y se puede repetir para cada clase adicional si hay mas de

2), 15 (7 + 8 = 15) casos fueron etiquetados como B de acuerdo a la clase realy 13 (5 + 8

. 15x13
= 13) acorde a la clase predicha. Alcanzando como resultado un valor de 0 = 6.5. El

paso final es sumar todos los valores obtenidos, y dividirlos por el nimero total de

8.5+6.5
= 0.5.
30

instancias, resultando en P, =
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Finalmente se calcula el valor del estadistico kappa utilizando la ecuacion 7 sustituyendo
los valores de la precision observada y esperada determinados previamente.

P, + P,

— (7)

1 -—-PF

La especificidad mide la proporcién de negativos que se identifican correctamente como

kappa =

tales y se determina mediante la ecuacion 8.
Especificidad = _N_ (8)
VN + FP

El costo total de clasificacion permite incluir informacién referente a las penalizaciones
relativas asociadas a una clasificacion incorrecta, es decir, es la suma de los Falsos
Negativos y los Falsos Positivos. El costo promedio equivale al costo total dividido entre el
numero total de instancias.

El coeficiente de correlacion de Mattews (MCC, por sus siglas en inglés) mide la calidad de
clasificaciones binarias, como tiene en cuenta los verdaderos y falsos positivos y negativos,
se considera generalmente una medida equilibrada que puede utilizarse incluso con mas
de dos clases. En esencia el MCC es un coeficiente de correlacion entre las clasificaciones
observadas y predichas. Devuelve un valor entre -1 y 1, donde -1 indica una mala

clasificacién y 1 una clasificacion perfecta, es posible calcularlo mediante la ecuacion 9.
VP xVN —FP X FN

MCC =
JWP+FPY(VP + FNY(VN + FPY(VN + FN)

(9)

Un grafico de Caracteristicas de Operacion del Receptor (ROC, por sus siglas en inglés) es
una técnica para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores basados en su
desempeno. Los graficos ROC se han utilizado durante mucho tiempo en la teoria de la
deteccion de senales para describir el equilibrio entre las tasas de verdaderos positivos
(equivalente al recall) y las tasas de falsos positivos de los clasificadores. Una curva ROC
es una representacion bidimensional del rendimiento del clasificador. Para comparar
clasificadores, se recomienda reducir el rendimiento de ROC a un solo valor escalar que
representa el rendimiento esperado. Un método comun es calcular el area bajo la curva
ROC, abreviado AUC por sus siglas en inglés (41). Por ultimo, se toman en cuenta el Error
Absoluto Medio (EAM), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM), el Error Absoluto
Relativo (EAR) y la Raiz del Error Cuadratico Relativo (RECR), que son calculados durante
la evaluacién de los modelos por Weka.

El sistema desarrollado construye los modelos, los evallua y posteriormente conforma una

tabla con las métricas anteriormente presentadas. En dicha tabla se comprueba qué modelo
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obtiene mejores resultados en cada una de las métricas. Finalmente, sugiere el clasificador

que mejores resultados alcanzé en la mayor cantidad de métricas.

2.3.2 Agrupamiento

El agrupamiento es un tipo especial de clasificacion, aplicado cuando no se tienen clases
que predecir, por tanto, se pudieran utilizar las métricas expuestas en la comparacion de
los clasificadores, pero existe la interrogante de cédmo saber que una instancia ha sido
ubicada en el grupo correcto o si la cantidad de grupos resultantes es la adecuada. Esto
interfiere a la hora de determinar los Verdaderos y Falsos Positivos y los Verdaderos y
Falsos Negativos que son la base fundamental para calcular las métricas mencionadas
previamente. Una evaluacién de agrupamiento demanda una medida independiente y
confiable para la valoracion y comparacion de los experimentos de agrupamiento y sus
resultados. Al comparar agrupadores, en un primer momento se pueden considerar los
criterios usados por estos para formar los grupos, pero cada algoritmo adopta un criterio
diferente en el momento de formar dichos grupos, haciendo imposible el uso de estos
criterios. De igual forma no se puede utilizar la cantidad de grupos formados debido a que
en el caso del algoritmo K-Means es necesario determinarlo antes de su ejecucion y en el
caso de EM puede ser determinado o no. Por ser el agrupamiento una técnica no
supervisada es subjetivo a los propdsitos del usuario, por lo que establecer qué agrupador
brinda la mejor solucién a un problema dado esta muy relacionado con el criterio del usuario.
No existe un esquema absoluto para medir los agrupamientos, pero para agrupar
adecuadamente las instancias se debe determinar lo similares o disimilares (divergentes)
que son entre si. Para calcular lo similares o divergentes que son las instancias existe una
gran cantidad de indices de similitud y disimilitud, la mayor parte son indicadores basados
en la distancia, donde un elevado valor de la distancia entre dos instancias indica un alto
grado de divergencia entre ellas.

Para medir la calidad del agrupador se emplean dos tipos de métricas, las externas y las
internas. Las externas son medidas supervisadas que utilizan criterios no inherentes al
conjunto de datos, estas comparan los resultados del agrupador contra informacién
suministrada a priori por el usuario, utilizando ciertas medidas de calidad de agrupamiento.
Dentro de las medidas externas se encuentran las expuestas en el epigrafe 2.3.1,
incluyendo ademas la pureza entre cada grupo y la pureza general de todos los grupos, la
informacién mutua, el indice de Jaccard, el indice Rand y el indice de Fowlkes-Mallows.

Las medidas internas determinan la bondad de un agrupador considerando cuan bien
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separa y compacta los grupos. Entre estas se encuentran la cohesion, la separacion y el
coeficiente Silhouette (Silueta, en espanol) utilizando para el célculo de las mismas como
medida de similitud la distancia, en el caso del sistema propuesto, la distancia euclidiana.
Cuando se trabaja con agrupadores, los problemas fundamentales que se pueden plantear
son: en qué medida representa la estructura final obtenida, las similitudes o diferencias
entre los objetos de estudio y cual es el numero idoneo de grupos que mejor representa la
estructura natural de los datos.

En respuesta al primer problema es posible emplear las métricas internas mencionadas o
como técnica tomar varias sub-muestras de la muestra original y repetir el analisis sobre
cada una. Si tras repetir el analisis sobre ellas se consiguen soluciones aproximadamente
iguales y parecidas a la obtenida con la muestra principal, se puede intuir que la solucion
obtenida puede ser valida, aunque no seria argumento suficiente para adoptar tal decision.
No obstante, este método es mas util emplearlo de forma inversa, en el sentido de que si
las soluciones obtenidas en las diversas sub-muestras no guardan una cierta similitud,
entonces parece evidente que se debiera dudar de la estructura obtenida con la totalidad
de la muestra.

En cuanto al segundo problema existen diversos métodos para determinar el 6ptimo
numero de grupos que mejor representa a los datos naturalmente, tal es el caso de los
métodos empiricos, de codo y de validacion cruzada. La propuesta de solucion utiliza el
método empirico para determinar el maximo numero de grupos en que se pueden dividir
los datos, este define el calculo de dicho nimero como se muestra en la ecuacién 10, siendo
k el numero de grupos y n la cantidad de datos. Antes de realizar la comparacion de los
agrupadores, el sistema, utilizando el método empirico, propone al usuario usar ese numero
de grupos en la configuracion de K-Means o mantener la opcion predeterminada de 2 o un
valor deseado por el usuario. Para el caso de la evaluacién basada en clases se propone
usar el numero de clases como numero de grupos para el algoritmo K-Means. Esta
evaluacién basada en clases posibilitara al usuario calcular todas las medidas externas e
internas descritas con anterioridad, si es escogida cualquier otra forma de evaluacion solo

se tendran en cuenta la medida interna del coeficiente Silhouette y la cantidad de instancias

k = \]g (10)

Para el céalculo del coeficiente Silhouette hay que contar con la separacién y la cohesion

no agrupadas.

de cada elemento. La cohesion mide qué tan cercanamente relacionado esta un elemento
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con los otros elementos agrupados en su mismo grupo, y la separacion, qué tan distinto o
bien separado esta dicho elemento de otros agrupados en distintos grupos. En otras
palabras, la cohesién mide la similitud dentro de un grupo, mientras la separacién mide la
distancia a la que se encuentran dichos grupos. La meta con estas métricas es minimizar
la distancia entre los elementos de un mismo grupo y maximizar la distancia entre grupos
diferentes. La cohesion y la separacion de un elemento O se puede computar mediante las
ecuaciones 11 y 12 respectivamente, donde dist(0,0") es la distancia entre O y 0', |C;]
representa la cantidad de elementos agrupados dentro del grupo C;. El coeficiente
Silhouette combina en la ecuacion 13 la idea tanto de la separacién como de la cohesion,
pero solo para un elemento 0. El valor del coeficiente Silhouette puede oscilar entre -1y 1.
Un valor negativo no es deseado porque indica que la cohesién es mayor que la separacion,
por tanto, se busca un valor positivo (la cohesion menor que la separacion), y para valores
de la cohesion tan cercanos a 0 como sea posible, el coeficiente asume valor 1 cuando la
cohesién es 0. Es posible calcular el ancho medio de silueta (en inglés, Average Silhouette
Width) para grupos y agrupadores. En la ecuacién 14 se muestra como calcular el ancho
medio de silueta para el grupo C;, mientras que en la ecuacion 15, cémo determinarlo para

el agrupador con k grupos (42).

P(C,) = nir maxnt (11) Purity(C) = % Yk_P(C) (12)
Yol c. oxo! dist(0,0")
0= = m W@
, Yorec; dist(0,0)
b(0) = minc1<js<k,j=i C (14)
j

b(0) —a(0)

s(0) = max{a(0),b(0)}

(15)

Como anteriormente se menciond, el calculo de las métricas externas solo es posible para
la evaluacion basada en clases, donde a partir de las mismas se asigna una a cada grupo
Yy, segun esta nueva informacion, sera posible formar una matriz de confusion semejante a
la usada en la clasificacion, por un lado, se encuentran las clases definidas por los datos y

por otra parte los grupos. En esta matriz cada elemento Xj; representa la cantidad de

instancias de una clase j asignadas a un grupo i (ver Tabla 6).
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Tabla 6. Ejemplo de Matriz de Confusién para agrupamiento.

Grupos
Clases | C1 | C2 | C3 | C4 | ....| Ck
L1 X11 | X212 | X13 | X14 | .... | X1k
L2 X21 | X22 | X23 | X24 | .... X
L3 X31 | X32 | X33 | X34 | .... X
Ln Xnl | Xn2 | Xn3 | Xn4 | .... | Xnk

Las métricas externas se dividen en dos grupos, las orientadas a clasificacion y las
orientadas a similitud. En el primer grupo se encuentran la entropia y la pureza. Mientras
que, en el segundo grupo estan el indice de Jaccard, el indice de Fowlkes-Mallows, el indice
Rand y el indice gamma.

La entropia representa el grado en que cada grupo esta conformado por elementos de una
clase. Para cada grupo se determina en primer lugar la distribucién de clases de los datos
(usando la matriz de confusion). Luego, usando esta distribucién de clases, la entropia de
cada grupo i es computada mediante la ecuacion 16 y la entropia total del agrupador

mediante la ecuacién 17. En dichas ecuaciones 2 representa la probabilidad de que un
miembro del grupo i pertenezca a la clase jy determina Py = mij/ml- donde m;; es el nimero

de objetos de clase j en el grupo i y m; el numero de objetos en el grupo i. El numero de

clases es representado por L, k es el numero de grupos y m el total de datos. (42)
m;
e; = —Xi1pijlogapy;  (16) = ?:1;61 (17)

La pureza también indica como un grupo esta constituido por objetos de una clase.
Utilizando la misma terminologia empleada para la entropia, la pureza de un grupo se

determina mediante la ecuacién 18 y la pureza del agrupador a través de la ecuacién 19.
= .. (18 =yk M, (19
pi = max p;; (18) pureza = Y-, p; (19)

Las medidas externas orientadas a similitud son determinadas con respecto a matrices de
similitud. En el caso del estadistico gamma (ecuacién 20, donde x y ¥ son las medias de
las matrices), es el equivalente al coeficiente de correlacion entre la matriz de similitud de
grupos y la matriz de similitud de clases. Ambas son matrices cuadradas y simétricas con
tantas filas o columnas como cantidad de instancias haya en el conjunto de datos, en caso

de una similitud se coloca el valor 1 y en caso de no haberla se coloca el valor 0. La matriz
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de similitud de grupos se realiza sobre la estructura de los grupos formados
correspondiendo a una similitud si dos instancias i y j estan en el mismo grupo (se coloca
el valor 1 en la celda ij), hay una divergencia si dos instancias i y j no estan en el mismo
grupo (se coloca el valor O en la celda ij). La matriz de similitud de clases se realiza sobre
la estructura de las clases estructurada de los datos correspondiendo a una similitud si dos
instancias i y j estan en la misma clase (se coloca el valor 1 en la celda ij), hay una
divergencia si dos instancias i y j no estan en la misma clase (se coloca el valor 0 en la
celda ij) (42).

I = correlacion(X,Y) = 2x D0y (20)

VI - DX - )3

Luego de formadas ambas matrices de similitud es posible extraer la informacion mostrada
en la Tabla 7 para realizar el calculo de métricas como el indice de Jaccard (ecuacién 21),
el indice Rand (ecuacién 22) y el indice de Folwkes-Mallows (ecuacion 23). En la Tabla 7
se muestra el numero de pares de elementos que estan asignados a la misma clase y grupo
(a), el numero de pares de elementos que estan asignados a la misma clase y a distintos
grupos (b), el numero de pares de elementos que fueron asignados al mismo grupo y
diferentes clases (c), y el nimero de pares de elementos que estan asignadas a diferentes

clases y diferentes grupos (d) (42).

Tabla 7. Tabla de contingencia para determinar qué pares de elementos estan en el mismo grupo y

la misma clase.

Mismo grupo | Diferente grupo
Misma clase a b
Diferente clase c d
a+d
Jaccard = T (21) Rand = —prora (22)
FolkesMallows = X (23)
a+c a+b

La propuesta de solucion desarrollada construye los modelos, los evalua y luego conforma
una tabla con las métricas presentadas. En esta tabla se comprueba qué modelo obtiene
mejores resultados en cada una de las métricas. Finalmente, sugiere el agrupador que

mejores resultados alcanzo en la mayor cantidad de métricas.

30

uGi

Informaticas



2.4 Definicién del sistema multiagente

El sistema propuesto esta conformado por los agentes Smek, Connector, Arff, Classifier y
Clusterer. Smek es el agente principal, encargado de la administracion del SMA y de la
interaccion con el usuario. El agente Connector se responsabiliza de la primera etapa del
proceso de transformacion de bases de datos de PostgreSQL en archivos ARFF. El agente
Arff inicia la segunda etapa de dicho proceso con la informacién suministrada por
Connector, y también realiza tareas de edicion sobre archivos ARFF. Por su parte los
agentes Classifier y Clusterer ejecutan las operaciones de clasificaciéon y agrupamiento
respectivamente.

Para asociar la aplicacién de los meta-modelos a procesos de ingenieria, como se
mencionaba en el epigrafe 1.6.2, se toman los meta-modelos como lenguaje de
especificacion del SMA, de forma similar a los diagramas UML como especificacion de un
desarrollo orientado a objetos (43). Esta metodologia no define un ciclo de vida especifico
para la generacion de los meta-modelos, pero si marca prioridades. Propone, durante la
fase de analisis, la creacién de los meta-modelos de Agente, Organizacién, Objetivos y
Tareas y el de Entorno, posteriormente en la fase de disefio se refinan dichos meta-
modelos, ademas se agrega la ejecucién de las tareas mediante el meta-modelo de
Interaccion.

INGENIAS plantea el meta-modelo de Organizacion como el equivalente a la arquitectura
del sistema. En dicho meta-modelo se representa una relacion de subordinacion de los
agentes Arff, Connector a Smek; Classifier y Clusterer se subordinan condicionalmente a
Smek. Arff ademas se subordina incondicionalmente a Connector. Connector consume
recursos de la aplicacion externa PostgreSQL. Weka como aplicacion interna le provee
recursos a Arff, Classifier y Clusterer (ver

Figura 5).
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connector smek )
classifier

% < —AGOSubordinationRelationshipllembers—— &I_‘QcondSubordinationRelationshipl'v'lemberx-_.,. 8'

«EResourceBelongsTox «AGOCondSubordinationRelationshipMembers

clusterer

PostgreSQL «AGOSubordinationRelationshipMembers

—1
\ zEResourceBelongsTos

zEResourceBelongsTos
=AGOInconditionalSubordinationRelationshipMembers

WEKA

a
ﬁ_—;

«EResourceBelongsTos

Figura 5. Meta-modelo de Organizacion.
2.5 Andlisis y diseio del sistema
Antes de llegar al desarrollo de los procesos expuestos previamente es imprescindible
abordar aspectos relacionados con la Ingenieria de Software, definida por algunos autores
como el estudio de los principios y metodologias para el desarrollo y mantenimiento de
sistemas de software. A continuacion, se definirdn los requisitos funcionales y no

funcionales, asi como los meta-modelos que especifica la metodologia seleccionada.

2.5.1 Especificacion de requisitos

Los requerimientos para un sistema son la descripcidn de los servicios proporcionados por
el sistema y sus restricciones operativas. Estos requerimientos reflejan las necesidades de
los clientes de un sistema que ayude a resolver algun problema como el control de un
dispositivo, hacer un pedido o encontrar informacién. El proceso de descubrir, analizar,
documentar y verificar estos servicios y restricciones se denomina ingenieria de
requerimientos.
Los requisitos no funcionales son restricciones de los servicios o funciones ofrecidas por el
sistema. Incluyen restricciones de tiempo, sobre el proceso de desarrollo y estandares. A
menudo se aplican al sistema en su totalidad. Normalmente apenas se aplican a
caracteristicas o servicios individuales del sistema (44). A continuacion, se definen los
requisitos no funcionales del sistema propuesto.
RNF1. Usabilidad:
<Requisito de Usabilidad 1.1> Especificaciones de software:

e El sistema funciona en los Sistemas Operativos Linux y Microsoft Windows 7 o

superior.
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Se debe instalar la maquina virtual de Java JDK 1.7 o superior.

Se debe instalar PostgreSQL 9.2 o superior para la gestién de bases de datos.

<Requisito de Usabilidad 1.2> Especificaciones de hardware:

RNF3.

RNF4.

Es necesario una memoria RAM con un minimo de 1GB.

El microprocesador debe ser Intel Dual Core de 2.6GHz o superior.

Es necesario una capacidad de almacenamiento minimo de 4GB.

Disefio e implementacion:

Para la implementacion del sistema se debe usar el lenguaje de programacién Java.

El Analisis y Disefio se realiza utilizando la metodologia INGENIAS.

Rendimiento:

El tiempo de respuesta del sistema es directamente proporcional con la cantidad de

datos a procesar.

Portabilidad:

El sistema es compatible con los sistemas Linux y Windows, sin la necesidad de ser

instalado.

Los requerimientos funcionales son declaraciones de los servicios que debe proporcionar

el sistema, de la manera en que este debe reaccionar a entradas particulares y de cémo se

debe comportar en situaciones particulares. En algunos casos también declaran

explicitamente lo que el sistema no debe hacer (44). Los requisitos funcionales del sistema

propuesto se encuentran especificados en la Tabla 8.

Tabla 8. Requisitos funcionales del sistema.

Requisito Descripcion
Funcional
RE1 Realizar conexion | Para realizar la conexion con PostgreSQL es necesario especificar los campos
con PostgreSQL de host, puerto, usuario y contrasefia.
Guardar tabla Durante el proceso es necesario elegir el nombre de la relacién, los datos y
RF2 PostgreSQL como | tipos de datos deseados en el archivo resultante, modificar, de ser necesario
archivo ARFF algun dato vacio, y finalmente guardar el archivo ARFF.
En la construccion de los modelos de clasificacion se seleccionara el archivo
3 Construir modelo | ARFF con el que se desea trabajar o continuar con uno guardado previamente,
RF
de clasificacion luego se podra configurar el algoritmo y guardar o no el modelo construido.
Después se procedera a la ejecucion.
Construir modelo Este proceso es similar a la construccion de los modelos de clasificacion, con
RF4 | de clasificacion en | la variante de permitir la ejecucién de varios algoritmos en paralelo.

paralelo
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En la construccion de los modelos de agrupamiento se seleccionara el archivo
Construir modelo | ARFF con el que se desea trabajar o continuar con uno guardado previamente,
RF5
de agrupamiento luego se podra configurar el algoritmo y guardar o no el modelo construido.
Después se procedera a la ejecucion.
Construir modelo | Este proceso es similar a la construccién de los modelos de agrupamiento,
RF6 de agrupamiento con la variante de permitir la ejecucion de varios algoritmos en paralelo.
en paralelo
Clasificar nuevos | Para la clasificacion de nuevos casos se debe seleccionar el archivo ARFF y
RF7
casos su modelo correspondiente, luego se puede realizar la clasificacion.
RFS Agrupar nuevos Para el agrupamiento de nuevos casos se debe seleccionar el archivo ARFF
casos y su modelo correspondiente, luego se puede realizar el agrupamiento.
En la comparacion de los algoritmos clasificadores se puede trabajar con un
Comparar archivo ARFF guardado previamente o seleccionar uno distinto, configurar los
RF9 algoritmos algoritmos si se desea, proceder con la comparacion y finalmente se podra
clasificadores observar un resumen con la evaluacion de los algoritmos y la sugerencia del
sistema del mejor algoritmo atendiendo a las métricas escogidas.
En la comparacion de los algoritmos agrupadores se puede trabajar con un
Comparar archivo ARFF guardado previamente o seleccionar uno distinto, configurar los
RF10 algoritmos algoritmos si se desea, proceder con la comparacion y finalmente se podra
agrupadores observar un resumen con la evaluacion de los algoritmos y la sugerencia del
sistema del mejor algoritmo atendiendo a las métricas escogidas.
RE11 Visualizar modelos | El visor de modelos posibilita el analisis de uno o varios archivos MODEL,
guardados construidos durante los procesos de clasificacion y agrupamiento.
RE12 Editar archivos La edicién de archivos ARFF brinda la opcion de modificar los valores de los
ARFF atributos de uno o varios archivos.

2.5.2 Meta-modelo de Agentes

INGENIAS plantea al agente como una entidad auténoma. Una Entidad Auténoma se
caracteriza por tener propositos y una identidad unica. La entidad agente, por herencia de
Entidad Auténoma, adquiere la capacidad de perseguir objetivos y, mediante las
asociaciones con roles y tareas, de alcanzarlos. Un agente, siguiendo la definicion de
Newell (45) es una entidad auténoma que actua en el nivel de conocimiento y que se basa
en el principio de racionalidad mencionado previamente.

El meta-modelo contempla el uso de roles para asighar responsabilidades. Su papel
consiste en separar la definicién del agente de lo que se requiere de él. La relacion entre
roles y agentes se hace mediante la meta-relaciéon WFPlays, esta indica al disefiador que

el agente adquiere todos los objetivos asociados al rol, sus responsabilidades y sus
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capacidades. Las relaciones entre los objetivos y el agente pueden ser GTPursues
(heredada de la Entidad Auténoma) y WFPursues (como parte de la definicion de flujo de
trabajo) (32). Para la solucion propuesta son necesarios cinco meta-modelos de agentes.
En el meta-modelo de Smek (ver Figura 6), este cumple el rol administrador y persigue
cuatro objetivos, administrar agentes, interactuar con el usuario, cerrar el sistema y permitir

la visualizaciéon de los modelos.

GAdministrarA gentes

GlnteractuarlUsuario

=GTPUrsues= O

/

=GTPUrsuess

smek GCerrarSistema

I%IixGTF'ursues»———} Q

\ =GTPUrsuess

1
«WFFlayss GVisualizarModelos

RAdministrador O

]

Figura 6. Meta-modelo de Agente Smek.

En el meta-modelo de Arff (ver Figura 7), dicho agente reliza el rol de Manejador de archivos
ARFF, este rol hereda las caracteristicas del rol Ejecutor. El agente Arff persigue un

objetivo, manejar dichos archivos.

arft GMangjarArchivosARFF
I%l—«GTF'ursuESx—l- Q
«WFPlays=
RManejadorArchivosARFF REjecutor

I:I —aARolelnheritances—= I:I

Figura 7. Meta-modelo de Agente Arff.

En el meta-modelo de Connector (ver Figura 8), este agente va a perseguir el objetivo de
conectar con PostgreSQL, desempefia el rol de Conector, quien a su vez hereda las

caracteristicas del rol Ejecutor.
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connector RConectar
=WFPlayss—= I:I

ARolelnheritance
«GTPursues= « ®

ac tarConPostgreSQL REjecutor
onectarConPostgre: m

@

Figura 8. Meta-modelo de Agente Connector.

En el meta-modelo de Classifier (ver Figura 9), el agente realiza el rol de Clasificador y va
a perseguir los objetivos de construir modelos de clasificacion, clasificar nuevos casos,
generar modelos de clasificadores en paralelo y comparar los algoritmos de clasificacion.

El rol Clasificador se relaciona con el rol Ejecutor a través de una herencia.

REjecutor

RClasificador
zARolelnheritances——> I_\:I

GGenerarModelosClasificacionParalelos

|
«WFPlays= O
| .

classifier «=GTPuUrsuess=

'_'_'_,_‘--"'_._
% _‘_‘_-_-_‘_‘-_‘-
aGTPUrsuess i
\ = GCompararClasificadores
~ =GTPUrsuess= O
=GTPUrsuess \

GConstruirhodelosClasificacion

GClasificarMNusvosCasos O

Figura 9. Meta-modelo de Agente Classifier.

En el meta-modelo de Clusterer (ver Figura 10), la entidad agente cumple el rol de
Agrupador y persigue cuatro objetivos, construir modelos de agrupamiento, agrupar nuevos
casos, generar modelos de agrupamiento en paralelo y comparar los algoritmos de

agrupamiento. El rol Agrupador se relaciona con el rol Ejecutor a través de una herencia.
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I%l «GTPUrsuess
\‘_‘) GCompararAgrupadores

«GTPUrsuess
«=GTPuUrsuess=

GAgruparNuevosCasos GConstrurModelosAgrupamiento

O @

Figura 10. Meta-modelo de Agente Clusterer.

2.5.3 Meta-modelo de Objetivos y Tareas

El meta-modelo de Objetivos y Tareas trata de explicar cuales son las consecuencias de
ejecutar las tareas y porqué se deben llegar a ejecutar. Las acciones del agente se justifican
por los objetivos que persigue, lo cual lleva también a la asociacién de tareas y objetivos.
Algunos autores definen a las tareas como procesos, mientras los objetivos se emplean
para razonar acerca de las posibles alternativas que se le presentan a un agente en un
momento dado. Las tareas se asocian con los objetivos mediante la meta-relacion
GTAffects, ademas se definen las relaciones GTDestroys (para destruir una o varias
entidades), GTCreates (para crear entidades) o GTModifies (modificar entidades). En el
caso de los objetivos se concreta la forma de modificarlos: satisfaciéndolo (GTSatisfies) o
haciéndolo fallar (GTFails). Debido a la complejidad que puede existir en los objetivos y las
tareas, se incorporan meta-relaciones que representan su descomposicion
(GTDecomposes y WFDecomposes) (34).

Luego de explicar las principales relaciones entre objetivos y tareas, se muestra uno de los
ejemplos desarrollados para la propuesta de solucién. En este meta-modelo (ver Figura 11)
el agente Classifier persigue el objetivo de clasificar nuevos casos, para ello es responsable
de la realizacién de la tarea con el mismo nombre, la cual se descompone en clasificar
nuevos casos de SMO, J48, KNN y NaiveBayes, respectivamente. La tarea mencionada
usa los recursos ArchivoMODEL y ArchivoARFF, asi como métodos de Weka. Ademas, se
encuentra asociada con la tarea TEscogerAlgoritmoClasificacion, esta, a su vez depende

de TRecibirConfiguraciéon. Producto de la relaciéon de los agentes Classifier y Smek en la
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realizacion de la tarea TRecibirConfiguracién se crea la interaccion de cooperacion
IClasificarNuevosCasos.

GClasificarNusvosCasos ArchivoMODEL
classifier

|%| N O v
ArchivoARFF

xSansfacﬂon»
«WFResponsables
«WFResponsables /

NFUSESx
.".fFUs £5»
WEKA
I

.".fFUsesrﬂetngdx_____TCIasﬁcarNuevosCasos

TRecibirConfiguracion

@ T «WFDecomposess TClasificarNuevosCasos 48
xIAcclsses»}onnede «PConnedts» \ sWFDecomposess

«WFDecomposess
TClasificarNuevosCasoskNM

TEscogerAlgoritmoClasificacion aWFDecomposess O

IClasificarNuevosCasos O
ﬁ(—ﬁ TClasificarNuevosCasosSMO
- O TClasificarNuevosCasosNaiveBayes
cooperation O

Figura 11. Meta-modelo de Objetivos y Tareas. Clasificaciéon de nuevos casos.

2.5.4 Meta-modelo de Interacciones

Las interacciones determinan el comportamiento de los agentes mostrando cual es su
reaccién cuando actuan sobre ellos. En RUP, un primer paso en el analisis es generar casos
de uso que hagan referencia a interacciones clave y quizads afadir diagramas de
colaboracién, secuencia o de actividades para mostrar cédmo evoluciona el sistema.
Posteriormente, en el disefo, estas interacciones se detallan con diagramas de estado y de
clase para mostrar las interfaces relevantes. En el area de agentes, aunque el analisis
puede ejecutarse de una forma similar, definiendo algunos diagramas, el disefio no puede
ser asi. La especificacion completa de una interacciéon tiene que cubrir, entre otros
aspectos, los actores que participan, la definicion de las unidades de interaccion y el orden
sobre dichas unidades (33).

Este meta-modelo cubre los aspectos de contexto, naturaleza, ejecucién y representacion.
El contexto aparece como la motivacién de la interaccion (meta-relacion IPursues) y de los
roles en el momento de participar en la interaccién. La naturaleza se asocia directamente
como propiedad de la interaccion. La ejecucién se refiere al conjunto de actividades

requeridas en el momento de desarrollar la interaccion y la representacion toma la
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informacion de la ejecucion y la naturaleza para crear una representacion grafica o
formalismo textual sencillo de manejar por los ingenieros.

INGENIAS define dos tipos de ejecucién, diagramas especializados GRupo de Agentes
Software del departamento de sistemas Informaticos y programacion (GRASIA) y
diagramas de colaboracion UML. En los primeros, las unidades de interaccién son
mensajes y la asociacion entre emisor y receptor son las relaciones linitiates e IColaborates.
Las tareas pueden agruparse al igual que los agentes o roles, permitiendo el recibo de
mensajes. Los diagramas de colaboracién UML no estan pensados para el modelado de
interacciones entre agentes. La justificacion de porqué se esta ejecutando la interaccion, se
aceptan ciertos mensajes y porqué transcurre la interaccion de un modo concreto, no son
facilmente expresables. Por ello, se genera una especificacion GRASIA donde se tienen
tareas, agentes, roles, interacciones y unidades de interaccion (33).

Para la propuesta de solucidon se realizaron los correspondientes meta-modelos de
interaccion, de los cuales se presentan algunos ejemplos.

En la Figura 12 se visualiza el meta-modelo de la interaccion Clasificar nuevos casos, donde
dicha interaccién persigue el objetivo de GClasificarNuevosCasos, para satisfacerlo se
ejecuta la tarea TRecibirConfiguracion. En esta interaccidon intervienen los roles de
RAdministrador como emisor y RClasificador como receptor. Ademas, cuenta con una
especificacion UML (Figura 13) y GRASIA (Figura 14).

GClasificarNuevosCasos

TRecibirConfiguracion O
\ zIPursuess

zlAccessess RAdministrador

]

IClasificarMuevosCasos zlInitiates =

%
_— cooperation T
zIColaboratess zlHas3pecs GRASIA_ClasificarNuevosCasos

RClasificador&™ \
m alHasSpecs Gla
) :

UML_ClasificarMuevosCasos

>
L

Figura 12. Meta-modelo de Interaccion. Clasificar nuevos casos.
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Segun la especificacion UML de la interaccion Clasificar nuevos casos, esta comienza
cuando el Administrador le envia al Clasificador las direcciones del modelo y del archivo

con los nuevos casos, en ese momento el Clasificador realiza el proceso de clasificacion y

le envia al Administrador los resultados (ver Figura 13).

1
Indica las direcciones del modelo
y del archivo —____ RAdministrador

Con NUevos Casos. m

N / /

_ 2
IZI Ervia los resultados de la clasificacion.

Figura 13. Especificacion UML del meta-modelo de Interaccion. Clasificar nuevos casos.

Segun la especificacion GRASIA de la interaccion Clasificar nuevos casos, el acto del habla
inicia con un ACL-request por parte del Administrador destinado al Clasificador, con la
informacion a utilizar en la clasificacion. Clasificador puede responder ante esta solicitud de
dos formas, si entiende o no el mensaje. En caso de entender, acepta realizar la operacién
y responde con un ACL-agree. Si no entiende, no realiza la operaciéon y envia al
Administrador un ACL-not-understood. Luego intenta realizar la operacion, si esta termina
exitosamente se notifica al Administrador el resultado con un ACL-inform, sino un ACL-

failure es enviado (ver Figura 14).

IUClasificarMuevos

— —=zUIColaborates=

request

UlInitiatess

IUENtiendo

re/fEI’COIaboratesﬁ———\_/«,———KUIInitiatesﬁ\_\

agree

A xUIInitiateS»fﬂd——’?
KU'cUlabmates”-——_____‘IUNoEmiendo____/———"’ /
zUIColaboratess not-understood

RAdministrado RClasificador

]

Ulinitiatess
IUResultadoClasificacion
zUIColaboratess failure sUllnitiatess

IUFallo

inform

I

Figura 14. Especificacion GRASIA del meta-modelo de Interaccion. Clasificar nuevos casos.
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2.5.5 Meta-modelo de Entorno

Luego de presentar la composicién interna del sistema, las relaciones entre los agentes y
los distintos procesos necesarios para satisfacer los objetivos trazados, en el meta-modelo
de entorno se especifican las interacciones del SMA con el entorno que lo rodea. La
presentacion del meta-modelo de entorno comienza restringiendo el tipo de elementos que
van a aparecer. Como se expresaba anteriormente se distinguen tres posibles tipos de
elementos, agentes, recursos y aplicaciones. Los recursos pertenecen a un agente o a un
grupo (meta-relacion EResourceBelongsTo), las aplicaciones se caracterizan por poseer
un conjunto de operaciones utilizadas para modelar la percepcién del agente (meta-relacion
EPerceives) (36).

En el meta-modelo de entorno (ver Figura 15) de la propuesta de solucién se aprecia como
el agente Connector percibe de la aplicacion externa PostgreSQL, mientras que de la
aplicacion interna Weka perciben los agentes Arff, Classifier y Clusterer. Ademas, se puede
apreciar como Classifier, Clusterer y Smek necesitan usar los recursos ArchivoARFF y
ArchivoModel y el agente Arff solo requiere del recurso ArchivoArff.

clusterer
PostgreSaL zEResourceBelongsTo E|

1
arft
|%l____\xEPercei\aes»
«EPerceivess /

ArchivoARFF

zEResourceBelongsTos

zEResourceBelongsTos

< EPercei
connector \ classiﬂer‘_‘_,f-‘ erceivess
J—
\ «EResourceBelongsTos \

«EResourceBelongsTos «EResourceBelongsTos
ArchivaMODEL

smek e
I%l__________._._.xEF{esourceEelongsTo»

Figura 15. Meta-modelo de Entorno.

2.6 Consideraciones finales del Capitulo
Para llevar a cabo el desarrollo del sistema multiagente se lograron integrar las bibliotecas
necesarias JADE y Weka con el IDE Netbeans. A partir de asociaciones entre los tipos de
datos, se logré la conversion de bases de datos en PostgreSQL a archivos ARFF para poder

utilizar los algoritmos implementados en Weka.
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Se identificaron un conjunto de métricas que provee Weka para algoritmos de clasificacion,
necesarias para lograr la comparacion de los algoritmos seleccionados. Fue necesario
estudiar métricas para incorporar al sistema, con el objetivo de comparar los resultados de
los algoritmos de agrupamiento. Por ultimo, siguiendo la metodologia INGENIAS vy la
descripcion de sus artefactos principales, se realiza el proceso de analisis y disefio del

sistema.
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CAPITULO 3: RESULTADOS Y PRUEBAS

El presente capitulo expone los estandares de codificacién empleados en el desarrollo del
sistema, los resultados obtenidos durante la aplicacion del proceso de trasformacién de
bases de datos de PostgreSQL en archivos ARFF, la comparacion de los algoritmos de

clasificacién y agrupamiento, asi como las pruebas aplicadas.

3.1 Codificacion
Establecer ciertos estandares de programacion facilita la comunicacién de los
desarrolladores y la implementacién de cambios. Para la realizacién del sistema se
definieron las siguientes pautas de codificacion:

v" Nombres:

1. Los identificadores de las clases, variables, métodos, interfaces y similares
deben ser escritos en el idioma inglés, solo se permite usar el idioma espafiol
en los comentarios y valores de cadenas de texto, de coincidir con palabras
reservadas se permiten cambios en algunos caracteres para evitar cualquier

confusion.
Ejemplo: class se escribird como clazz.

2. Las clases, enums, interfaces y similares comenzaran con letra inicial
mayuscula.

Ejemplo: public class Smek { }

3. Los nombres de los métodos deben comenzar con letra inicial minuscula, en
caso de ser compuestos la préxima palabra debe iniciar con mayuscula.

Ejemplo: public void startAgent { }

4. Los nombres de las variables pueden comenzar con letra inicial mayuscula
0 minuscula indistintamente, de comenzar con mayuscula no deben contener
minuUsculas. También podran comenzar con el caracter ‘ ' y de ser asi la
primera letra después de ‘ ’ sera tomada como la letra inicial del nombre y

debe cumplir con todo lo anterior.

Ejemplo: private String RELATION;
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private int classindex;

5. Todos los métodos sobrecargados deberan tener la etiqueta ‘@Override’.

Ejemplo: @Override

protected void setup() { }

3.2 Transformacioén de bases de datos de PostgreSQL a archivos ARFF.
Dentro de la transformacion de bases de datos en PostgreSQL a archivos ARFF intervienen
los agentes Smek, Connector y Arff. Smek es el responsable de iniciar a Connector en la
tarea de conexion a PostgreSQL. Connector a través de la informacion recogida del usuario
realiza una conexién a una base de datos, luego permite escoger una de las tablas presente
en la misma o realizar una consulta SQL con el objetivo de obtener una tabla, por ultimo,
indica a Arff que se inicia una transformacién suministrando un objeto que contiene el
nombre de la tabla, los nombres de las columnas, los tipos de datos en PostgreSQL de
cada columnay los datos. Arff recibe este objeto de Connector, asocia el nombre de la tabla
con el nombre de la relacion de datos, los nombres de las columnas como los nombres de
los atributos, asocia los tipos de datos en PostgreSQL de cada columna con sus
correspondientes tipos de datos en Weka para cada atributo, revisa los datos para formar
una tabla y finalmente modifica los atributos o datos editados por el usuario para formar el
fichero ARFF final.

El proceso antes descrito se realiza con una tabla en PostgreSQL. A modo de ejemplo se
toma el conjunto de datos “breast _cancer.arff”, provisto por Weka, con las modificaciones
necesarias para su almacenamiento en PostgreSQL. Esta tabla tiene por nombre

breast_cancer, cuenta con 286 filas y 11 columnas como se aprecia en la Figura 16.
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no. age menopause |tumor-size |inv-nodes | node-caps | deg-malig ‘hre.ast ‘hrﬁast-quad irradiat ‘(Iass ‘
[PK] integer  text text text text text text text text text text

1 L | 40-49 premeno 15-19 0-2 yes 3 right left up no recurrence-events

2 2 50-59 gedld 15-19 0-2 no 1 right central no No-recurrence-events
3 3 50-59 gedd 35-39 0-2 no 2 left left low |no Tecurrence-events

4 4 40-49 DLemeno 35-39 0-2 yes 3 right left low ves TNo-recurrence-events
5 5 40-49 jeiasiiSile] 30-34 3-5 yes 2 left right_up no TeCUrrence-events

[ [ 50-39 Dremeno 25-29 3-5 no 2 right left up ves No-recurrence-events
7 7 50-59 gedl 40-44 0-2 no 3 left left_up no NOo-recurrence-events
B g 40-49 premeno 10-14 0-2 no 2 left left up no NO-FeCUrrence-events
9 ] 40-49 Dremeno 0-4 0-2 no 2 right right_low |no No-recurrence-events
10 |10 40-49 gedd 40-44 15-17 yes 2 right left up yes no-recurrence-events
1 |11 50-59 Dremens 25-29 0-2 ne 2 left left low |no no-recurrence-events
12 12 &80-69 gedl 15-19 0-2 no 2 right left_up no NOo-recurrence-events
13 |13 50-39 gedd 30-34 0-2 no 1 right central no No-recurrence-events
14 14 50-59 gedl 25-29 0-2 no 2 right left_up no NOo-recurrence-events
15 |15 40-49 premeno 25-29 0-2 no 2 left left_low yes recurrence-events

16 |1& 30-39 Dremeno 20-24 0-2 no 3 left central no No-recurrence-events
17 17 50-59 premeno 10-14 3-5 no 1 right left up no no-recurrence-events
B8 |12 &0-89 gedd 15-19 0-2 no 2 right left up no TNo-recurrence-events
19 |19 50-59 jeiasiiSile] 40-44 0-2 no 2 left left_up no NOo-recurrence-events
20 20 50-39 gedd 20-24 0-2 no 3 left left up no No-recurrence-events
1M Sn-5a 1ran n-74 n-2 1 Tafr Tafr 1rme  nn rRAITTANFA-ATANTa

Figura 16. Muestra de la tabla “breast_cancer” en PostgreSQL.

Siguiendo el proceso anterior se obtiene del agente Connector la tabla mostrada en la
Figura 17. Luego se pasa al agente ARFF para editar el nombre de la relacion (ver Figura
18), modificar los tipos de datos de los atributos a “nominal” (ver Figura 19), sin incluir la
llave primaria de la tabla ya que no aporta informacién relevante para el archivo ARFF final.
Finalmente se visualizan los datos antes de guardarlos (ver Figura 20), si el usuario desea
puede ver una pre-visualizacién del archivo ARFF que se esta construyendo (ver Figura
21).

Tablas.

weather_numeric

Tabla: breast_cancer Columnas: 11  Filas: 286

e No. no@serial  age@text | menopause... tumor-size@t .. imv-nodes@text node-caps@t... deg breast-quad Class@text
T 1 1 4049 premeno 1519 02 yes 3 right left_up no recurence-ev. &
contact_lenses 2 2 5059 ged0 1519 02 no 1 right central no no-recurrenc
breast_cancer 3 3 5059 ged0 35.39 02 no 2 left Teft_low no recumrence-ev.
4 4 4049 premeno 3539 02 yes 3 right left_low yes no-recurrenc
5 5 4049 premeno 3034 35 yes 2 lef right_up no recumence-ev
6 6 5059 premeno 2529 35 no 2 night left_up yes no-recurrenc
7 7 5059 ged0 4044 02 no 3 left left_up no no-recumrenc
8 8 4049 premeno 10-14 02 no 2 left left_up no no-recurrenc
9 « 4049 premeno 04 02 no 2 ight right_low no no-recurrenc
10 10 4049 ged0 4044 1517 yes 2 right lef_up yes no-recurrenc
1 1" 5059 premeno 2529 02 no 2 left left_low no no-recurrenc
12 12 60-69 ged0 15-19 02 no 2 nght left_up no no-recurrenc
13 13 5059 gedd 3034 02 no 1 night central no no-recurrenc
14 1 5059 ged0 2529 02 no 2 nght left_up no no-recurrenc
. 15 15 4049 premeno 2529 02 no 2 et leR_low yes recurence-ev
::""‘ M 16 1 3039 premeno 2024 02 no 3 et central no  norecumenc
17 17 50-59 premeno 10-14 35 no 1 nght left_up no no-recurrenc
xm _— 18 18 6069 ged0 1519 02 no 2 nght left_up no no-recurrenc
tumor-size 19 19 5059 premeno 4044 02 no 2 left left_up no no-recurrenc
inv-nodes 20 2 5059 ged0 2024 02 no 3 et left_up no no-recurrenc
nodecaps 21 21 50-59 1140 20-24 02 1 left lef_low no recurrence-ev
deg-malig 2 2 6069 ged0 4044 35 no 2 night left_up yes no-recurrenc
breast 2 2 5059 ged0 15-19 02 no 2 night left_low no no-recurrenc
breast-quad 24 24 4049 premeno 10-14 0-2 no 1 right lef_up no no-recurrenc
imadiat 2 2% 3039 premeno 15-19 68 yes 3 let let_low yes  recurence-ev
] % % 5059 ged0 2024 35 yes 2 ngnt left_up no no-recurrenc
27 27 50-59 aed0 10-14 0-2 no 2 noht left_low no no-fecurrenc.... ¥

Figura 17. Interfaz de la tabla “breast_cancer”. Agente Connector.
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- SMEK-DB v1.0.0 - Creador ARFF

Archivo ? Ayuda

Relacién

SMEK-DB v1.0.0 - Relacion

Nombre la relacion
breast_cancer

Aceptar |  Cancelar

Anterior Siguiente

Figura 18. Interfaz para la edicién del nombre de la relacion. Agente Afff.

e SMEK.DB v1.0.0 - Creador ARFF

Archivo ? Ayuda

Relacién: breast_cancer

No Atnbuto Tipo Clase
1 no numenc
v 2 age nominal
o 3 menopause nominal
v 4 tumor-size nominal
ol 5 inv-nodes nominal
v 6 node-caps nominal
o 7 deg-malig nominal
v B8 breast nominal
o 9 breast-quad nominal
v 10 iradiat nominal
v 1" Class nominal .

Anterior Siguiente

Figura 19. Interfaz para la seleccién y modificacion de los atributos, la tabla “breast _cancer”.
Agente Arff.
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Relacion: breast_cancer

age menopause tumor-size
No Nominal Nominal Nominal
1 4049 premeno 1519
2 50-59 ged0 15-19
3 50-59 gedl 35-39
4 40-49 premeno 35-39
5 4049 premeno 30-34
' 6 50-59 premeno 25-29
7 50-59 ge40 40-44
8 4049 premeno 10-14
9 4049 premeno 04
10 4049 gedl 4044
<

Creador ARFI

Inv-nodes
Nominal

0-2
0-2
0-2
0-2
35
35
0-2
0-2
0-2
15-17

an

| Anterior

node-caps
Nominal

yes
no
no
yes
yes
no
no
no
no
yes

N NN W NN WN AW

deg-malig brez
Nominal

Nomi

righ®|
righ
lef
righ
lef
rigl
lef
lef
righ
nigh
.|

>

"% Guardar

Figura 20. Interfaz para la edicién de los datos, tabla

@relation breast_cancer

@attribute age {40-49, 50-59, 60-69, 30-39, 70-79, 20-29)
@attribute menopause {premeno, ged0, t40)
@attribute tumor-size {15-19, 35-39, 30-34, 25-29, 4044, 10-14, 0-4, 20-24, 4549, 50-54, 5-9}

@attribute inv-nodes {0-2, 3-5, 15-17, 6-8, 9-11, 24-26, 12-14}

@attribute node-caps {yes, no}

@attribute deg-maiig (3, 1, 2)
@attribute breast [right, left}

@attribute breast-quad (left_up. central, left_low, nght_up, right_low}

@attribute irradiat {no,

yes)

@attribute Class {recurrence-events, no-recurrence-events)

@data

“breast_cancer”. Agente Arf.

40-49, premeno, 15-19, 0-2, yes, 3, right, left_up, no, recurrence-events
50-59, ged0, 15-19, 0-2, no, 1, right, central, no, no-recumrence-events

50-59, ged0, 35-39, 0-2, no, 2, left, left_low. no, recurrence-events
4049, premeno, 35-39, 0-2, yes, 3, right, left_low, yes, no-recurrence-events

4049, premeno, 30-34, 3-5, yes, 2, left, nght_up, no, recurrence-events

50-59, premeno, 25-29, 3-5, no, 2, nght, left_up, yes, no-recurrence-events
50-59, ged0, 40-44_0-2, no. 3, left, left_up, no, no-recurrence-events

ANAG rwamann 1014

N2 nn 7 laft laf 1in nn nnreriwranca.cvante

G Actualizar m Cerrar

Figura 21. Interfaz de pre visualizacion del archivo ARFF obtenido de la tabla “breast cancer”.

Agente Arff.
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3.3 Resultados de la comparacién de los clasificadores

En el proceso de comparacion de clasificadores intervienen los agentes Smek y Classifier.
Smek se encarga de recoger las configuraciones de los algoritmos, los métodos de
evaluacion y la direccion del archivo con los datos (ver Figura 22). El agente Classifier con
la informacion recibida de Smek construye, evalia y calcula las métricas para cada
algoritmo. Luego compara los valores alcanzados en cada métrica para determinar y
proponer el mejor algoritmo de clasificacion y muestra los resultados en pantalla (ver Figura
23). Classifier también permite al usuario visualizar la comparacion de las métricas en

graficos para una mejor comprension visual (ver Figura 24).

g SMEK DB v1.0.0

‘
|
| ARFF [D'\Proyectos\! \SMEK_DB\dist arff
|
|
|

m KNN | NawveBayes  SMO
|
| Factor de confianza 0253 Poda de error reducido
|
|
‘ Min. nimero de obj 2% Ntmero de pliegues
|
v Usar correccion MDL Semilla 1
Modo de
@ Validacidon Cruzada  Numero de pliegues 103

Particién por porcentaje  Porcentaje
Usar datos de entrenamiento

Atnbuto clase (Nom) class v

@ Comparar Cancelat

Figura 22. Interfaz de configuracién de algoritmos de clasificacién para su comparacion.

4 SMEK DB v1.0,0 - Comparacién de clasificadores

Acciones ? Ayuda

Mejor clasificador sugerido:
NaiveBayes
Métncas KNN J48 NawveBayes SMO
Orden 4 3 =t 2 .
Exactitud 95333 % 96.0 % 96.0 % 96.0 %
Correctos 143 144 144 144
Incorrectos 7 6 6 6
Kappa 093 094 094 094
Costo total 70 6.0 6.0 6.0
Costo promedio 0.047 004 0.04 004 >

Hejores resultados  Peores resultados

AUC | Especificidad | Precisién | Retentva | MedidaF Mccm
m.us NaweBayes SM

Real \ Predicha | tosa | lor I 9
Ins-setosa 50 0 0
Iris-versicolor 0 47 4
Ins-rginica 0 3 46

Clasficadas correctamente  Clasificadas incorrectamente

Figura 23. Interfaz de resultados de la comparacion de algoritmos de clasificacion.
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Erores | AUC | Especificidad | Recall | Precision | MedidaF | MCC CnsmsmM«nc-s
Cantidad de instancias
cl KNN, J48, SM

o

[Clasificaciones
incorrectas

[Clasificaciones [Clasificaciones
incorTectas incorrectas

NaiveBayes

Figura 24. Interfaz de visualizacién de resultados de la comparacién de las métricas en

clasificadores.

3.4 Resultados de la comparacion de los agrupadores

En el proceso de comparacién de agrupadores intervienen los agentes Smek y Clusterer.
Smek se encarga de recoger las configuraciones de los algoritmos, los métodos de
evaluacién y la direccion del archivo con los datos (ver Figura 25). El agente Clusterer con
la informacion recibida de Smek construye, evallua y calcula las métricas para cada
algoritmo. Luego compara los valores alcanzados en cada métrica para determinar y
proponer el mejor algoritmo de agrupamiento mostrando los resultados en pantalla (ver
Figura 26). Clusterer también permite al usuario visualizar la comparacion de las métricas

en graficos para una mejor comprension visual (ver Figura 27).

s SMEK.DB v1.0.0

ARFF D.\Proyectos\NetB \SMEK_DB arff

COBWEB EM

Reducir No. de instancias calculadas por Canopy Presewar orden de instancias

No reemplazar valores perdidos Calculo rapido de distancia
No. de grupo 32 Estimar
Semilla 10/ Funcién distancia EuclideanDistance ¥  |Configurar
Meétodo de inicializaciéon Random v
Modo de

Usar datos de entrenamiento

Particién por porcentaje  Porcentae 6615

® Clases para la evaluacion de los grupos  (Nom) class v

@ Comparar Cancelar

Figura 25. Interfaz de configuracién de algoritmos de agrupamiento para su comparacion.
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e SMEK DR VIOD

Mejor agrupador sugerido:

K-Means
Métncas Cobweb EM K-Means
Orden 3 2 KN -
AMS 0662 0342 0.505
Sin agrupar 0 0 0
Exactitud 66.67 % 60.0 % 88.67 %
Correctos 100 90 133
Incorrectos 50 60 17
Pureza 075 0929 0898

Mejores resultados  Peores resultados

Asignaciones  Resumen por grupo m
m EM K-Means

Numero de grupos: 2
Clase \ Grupo 1 2
Iris-setosa 0 50 L]
Ins-versicolor 50 0 v|
Agrupadas correctamente  Agrupadas incorrectamente

Figura 26. Interfaz de resultados de la comparacién de algoritmos de agrupamiento.

SMEK-DB v1.0.0 - Graficos de comparacion de agrupadores

| Instancias [IEGEH

Valores de las métricas por agrupadores
Agrupadores: Cobweb, EM, K-Means

0,95 0,929

0,90 0,898
0,85
0.806 0.811
@0 0.771 0.776

= 075

0,75 o 072
0,70 0,682
o662 0.667 0,655
0,65 0.632 *

0,60 0,505

0,55 0,548
0505
0,50

0480

0,45
0418

0,40
0,35 0.342
0,30
0263

0,25
0,20
0,15

0,10

0,05

0,00 - - -
Cobweb EM K-Means

Agrupador

[m Asw = Emvopia B Folkestviallows [1Gamma M Jaccard BPurezs BIRand |

Figura 27. Interfaz de visualizacion de resultados de la comparacion de las métricas en

agrupadores.
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3.5 Pruebas

Garantizar la calidad de un software se hace cada dia mas importante, debido al amplio
margen de procesos a los que estan encaminados. En este aspecto la ingenieria de
software ofrece ciertos procedimientos que apoyan el fortalecimiento de la calidad. Como
los sistemas multiagentes poseen caracteristicas que los diferencian de la orientacion a
objetos, las metodologias destinadas a su desarrollo, al ser relativamente recientes no
cuentan con una fase de prueba bien definida. En INGENIAS, segun su autor, se puede
llevar a acabo de igual manera que en un software convencional, sin embargo, esto no se
cumple asi porque el comportamiento de un SMA es emergente y por tanto dificil de
pronosticar (46).

El V-Model es un modelo de procedimiento aleman para el desarrollo de software que prevé
una secuencia fija de pasos de trabajo, divididos en una fase de desarrollo y una de
comprobacion. Los pasos individuales de la fase de desarrollo son paralelos en el contenido
con los de la fase de comprobacion, graficamente se produce una V. La utilizacion del V-
Model facilita la identificacion de diferentes actividades y técnicas de pruebas, ademas,
provee un marco de trabajo para revisar trabajos previos e identificar las necesidades de
futuros encargos en algunas direcciones. En la Figura 28 se muestra el V-Model para la
metodologia INGENIAS, donde las fases del ciclo de vida del software se encuentran en la

parte izquierda y las pruebas correspondientes con cada fase en la parte derecha (46).

Andlisisinido | ___ _____ _ _ _______ Prueba de
(Andliis de Requisitos) Informacion para Disenar Prueba Aceptacidn
\_ Disefiolnico | - - - Pruebade ‘T

(Disedio de la Arquitectura] Sistema

L Analisis y Diserio Elaboracion Prueba de j

(Disedio Intermedioy Detallado) |~~~ Integracicn

Analisis y Disefio Construccion N Pruebade Moduloy —T
(Implementacion) De Unidad

Figura 28. V-Model para la metodologia INGENIAS. [fuente (46)]

La fase de analisis de requisitos es la encargada de recopilar las necesidades del usuario.

Por lo que la Prueba de Aceptacion se disefia para determinar si el software, una vez
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completado, satisface estas necesidades, en otras palabras, se realiza para conocer si el
software hace lo deseado por los usuarios. Esta prueba ha de involucrar a usuarios y otros
individuos que tengan un fuerte conocimiento del negocio.

La fase de disefio de arquitectura en cualquier proceso de desarrollo de software es la guia
para el desarrollo del mismo, en esta fase se disefian los componentes de la aplicacion lo
cual permite visualizar la interaccion de las entidades del negocio. De forma general, en
esta fase se describe como se construira la aplicacién de software. En INGENIAS este eje
de desarrollo lo constituye el meta-modelo de Organizacion, el cual se obtiene desde la
primera fase de ejecucion. Por lo tanto, el objetivo principal de la Prueba de Sistema en
esta fase, se centra en el disefo de la arquitectura, y se valida el mapeo entre las
especificaciones de los requisitos y el disefio. En la actividad de validar el disefio es
importante chequear la correlacion entre las metas del sistema y la capacidad y roles del
agente (46).

Ademas, de las pruebas de aceptacion y de sistema los autores proponen la realizacion de
pruebas de rendimiento, destinadas a determinar el tiempo de respuesta del sistema ante
determinadas caracteristicas, con el objetivo de recomendar el trabajo con una cifra media

de datos y ofrecer al usuario una experiencia satisfactoria.

3.5.1 Pruebas de Sistema
En un SMA las pruebas de sistemas estan encaminadas a la validacion del disefo y la
verificaciéon de la comunicacién entre los distintos roles de los agentes. Siguiendo las
actividades propuestas en (46), a continuacion se presentan los diagramas de colaboracion
que describen los requisitos funcionales identificados.
DSmek 1: RSmek envia solicitud de mostrar interfaz RConestor
m 2: RConector acepta la solicitud y muestra m

la interfaz de conexion

Figura 29. Diagrama de colaboracién del RF1 Realizar conexién con PostgreSQL.
RConector . RArff
m 1: RConector envia objeto m
2: RArff confirma la recepcion

Figura 30. Diagrama de colaboracién del RF2 Guardar tabla PostgreSQL como archivo ARFF.
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RSmek 4 RSmek conflrma recepcion del modglo y lo muestra. RClasificador
m 1: RSmek envia configuracion de algoritmo.

2: RClasificador confirma recepcion de configuracion. m
3: RClasificador envia modelo construido.

Figura 31. Diagrama de colaboracién del RF3 Construir modelo de clasificacion.

4: Rsmek confirma recepcion de resultados y los muestra.
RSmek 1: RSmek envia direccién del archivo con nuevos casos y RClasificador

m del modelo.

2: RClasificador confirma recepcion de direcciones.

3: RClasificador envia resultados de la clasificacion de nuevos
casos.

Figura 32. Diagrama de colaboracion del RF4 Construir modelo de clasificaciéon en paralelo.

RSmek 4 RSmek conflrma recepcion del modglo y lo muestra. RAgrupador
m 1: RSmek envia configuracion de algoritmo.

2: RClasificador confirma recepcién de configuracion. m
3: RClasificador envia modelo construido.

Figura 33. Diagrama de colaboracién del RF5 Construir modelo de agrupamiento.

RSmek 4 RSmek confirma recepcion de los modelos y los muestra.
m 1: RSmek envia configuracion de los algoritmos.

2: RClasificador confirma recepcion de configuracion.
3: RClasificador envia modelos construidos.

RAgrupador

Figura 34. Diagrama de colaboracién del RF6 Construir modelo de agrupamiento en paralelo.

4: RSmek confirma recepcion de resultados y los muestra.
RSmek  1: RSmek envia direccion del archivo con nuevos casos y RClasificador

m del modelo. m

2: RClasificador confirma recepcion de direcciones.

3: RClasificador envia resultados del agrupamiento de nuevos
casos.

Figura 35. Diagrama de colaboraciéon del RF7 Clasificar nuevos casos.

4: RSmek confirma recepcion de resultados y los muestra.
RSmek  1: RSmek envia direccién del archivo con nuevos casos y RAgrupador

m del modelo.

2: RAgrupador confirma recepcién de direcciones.

3: RAgrupador envia resultados del agrupamiento de nuevos
casos.

Figura 36. Diagrama de colaboracion del RF8 Agrupar nuevos casos.
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RSmek RClasificador
m 1: RSmek envia configuraciones de los algoritmos.

2: RClasificador confirma recepcién de configuraciones.

Figura 37. Diagrama de colaboracion del RF9 Comparar algoritmos clasificadores.

RSmek RAgrupador
m 1: RSmek envia configuraciones de los algoritmos.

2: RAgrupador confirma recepcién de configuraciones.

Figura 38. Diagrama de colaboracién del RF10 Comparar algoritmos agrupadores.

RSmek RArff
] 1: RSmek solicita mostrar editor de archivos ARFF. [ ]

2: RArff muestra interfaz de edicién de archivos ARFF.
Figura 39. Diagrama de colaboracién del RF12 Editar archivos ARFF.

Se realizaron un total de 11 pruebas de sistema, al Requisito Funcional 11 Visualizar
modelos guardados, no se le aplicé una prueba de este tipo ya que no existen relaciones
entre agentes, el agente Smek es el encargado de su ejecucion. Estas pruebas validaron

la correcta comunicacién entre los distintos agentes del sistema.

3.5.2 Pruebas de Aceptacidn

Las pruebas de aceptacion estan enfocadas a evaluar si se consiguié la funcionalidad que
los usuarios requerian. A continuacion, se presentan las pruebas realizadas al sistema
desarrollado.

Tabla 9. Caso de prueba de aceptacion # 1.
Caso de prueba de aceptacion

Caodigo: RF1 Requisito Funcional: 1

Nombre: Realizar conexién con PostgreSQL

Descripcion: Prueba si se realiza correctamente la conexion del sistema con PostgreSQL.

Condicion de ejecucion: Debe estar disponible el servidor de bases de datos de PostgreSQL.

Paso de ejecucion:
e Llenar los campos necesarios y seleccionar la opcion “Actualizar”.
e Elegir la base de datos.

e  Marcar la opcion “Conectar” y luego “Continuar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar la interfaz que posibilita la creacién del archivo ARFF.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio.
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Tabla 10. Caso de prueba de aceptacion # 2.

Caso de prueba de aceptacion

Caodigo: RF2 Requisito Funcional: 2

Nombre: Guardar tabla PostgreSQL como archivo ARFF

Descripcion: Prueba la funcionalidad guardar tabla de PostgreSQL como archivo ARFF.

Condicion de ejecucion: Debe haberse realizado con éxito el Requisito Funcional 1.

Paso de ejecucion:
e Seleccionar la tabla y luego la opcion “Guardar ARFF”.
e Escoger el nombre de la relacion.
e Especificar los atributos con sus tipos de datos.

e Modificar algun dato si se desea y seleccionar la opcién “Guardar”.

Resultados esperados: Se debe guardar la tabla elegida como archivo ARFF.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 11. Caso de prueba de aceptacion # 3.

Caso de prueba de aceptacion

Codigo: RF3 Requisito Funcional: 3

Nombre: Construir modelo de clasificacion

Descripcién: Prueba la funcionalidad construir modelo de clasificacion.

Condicion de ejecucion: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del
Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:
e Seleccionar el algoritmo de clasificacion que se desea aplicar.
¢ Realizar las modificaciones deseadas en la configuracion del algoritmo.

e  Seleccionar la opcion “Iniciar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con el modelo del algoritmo de clasificacion
seleccionado.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 12. Caso de prueba de aceptacion # 4.

Caso de prueba de aceptacion

Codigo: RF4 Requisito Funcional: 4

Nombre: Construir modelo de clasificacion en paralelo

Descripcion: Prueba la funcionalidad construir modelo de clasificaciéon en paralelo.

Condicion de ejecuciéon: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del

Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:

e Seleccionar los algoritmos de clasificacion que se desean aplicar.
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e Realizar las modificaciones deseadas en la configuracion de los algoritmos.

e Seleccionar la opcion “Iniciar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con los modelos de los algoritmos de

clasificacion seleccionados.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 13. Caso de prueba de aceptaciéon # 5.

Caso de prueba de aceptacion

Caddigo: RF5 Requisito Funcional: 5

Nombre: Construir modelo de agrupamiento

Descripcidén: Prueba la funcionalidad construir modelo de agrupamiento.

Condicion de ejecucion: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del
Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:
e Seleccionar el algoritmo de agrupamiento que se desea aplicar.
¢ Realizar las modificaciones deseadas en la configuracion del algoritmo.

e Seleccionar la opcion “Iniciar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con el modelo del algoritmo de agrupamiento
seleccionado.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 14. Caso de prueba de aceptacion # 6.

Caso de prueba de aceptacion

Codigo: RF6 Requisito Funcional: 6

Nombre: Construir modelo de agrupamiento en paralelo

Descripcidn: Prueba la funcionalidad construir modelo de agrupamiento en paralelo.

Condicion de ejecucion: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del

Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:
e Seleccionar los algoritmos de agrupamiento que se desean aplicar.
e Realizar las modificaciones deseadas en la configuracion de los algoritmos.

e  Seleccionar la opcién “Iniciar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con los modelos de los algoritmos de

agrupamiento seleccionados.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio
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Tabla 15. Caso de prueba de aceptacion # 7.

Caso de prueba de aceptacion

Caodigo: RF7 Requisito Funcional: 7

Nombre: Clasificar nuevos casos

Descripcidén: Prueba la funcionalidad clasificar nuevos casos.

Condicioén de ejecucion: Se debe contar con un modelo obtenido como resultado de aplicar las
funcionalidades de los requisitos Funcionales 3 o 4.

Paso de ejecucion:
e Seleccionar el archivo ARFF con los nuevos casos y su modelo correspondiente.

e Seleccionar la opcion “Clasificar”.

Resultados esperados: Debe mostrar en la interfaz los resultados de los nuevos casos clasificados.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 16. Caso de prueba de aceptacion # 8.

Caso de prueba de aceptacion

Codigo: RF8 Requisito Funcional: 8

Nombre: Agrupar nuevos casos

Descripcion: Prueba la funcionalidad agrupar nuevos casos.

Condicion de ejecucion: Se debe contar con un modelo obtenido como resultado de aplicar las
funcionalidades de los requisitos Funcionales 5 o 6.

Paso de ejecucion:
e Seleccionar el archivo ARFF con los nuevos casos y su modelo correspondiente.

e Seleccionar la opcién “Agrupar”.

Resultados esperados: Debe mostrar en la interfaz los resultados de los nuevos casos agrupados.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 17. Caso de prueba de aceptacion # 9.

Caso de prueba de aceptacion

Caodigo: RF9 Requisito Funcional: 9

Nombre: Comparar algoritmos clasificadores

Descripcidn: Prueba la funcionalidad comparar algoritmos clasificadores.

Condicion de ejecucion: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del

Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:
e  Seleccionar la opcién “Comparar Clasificadores”.
e Configurar, si se desea, los algoritmos clasificadores.

e Seleccionar la opcion “Comparar”.
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Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con los resultados de la comparacion.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 18. Caso de prueba de aceptacion # 10.

Caso de prueba de aceptacion

Caddigo: RF10 Requisito Funcional: 10

Nombre: Comparar algoritmos agrupadores

Descripcidén: Prueba la funcionalidad comparar algoritmos agrupadores.

Condicion de ejecucion: Se necesita un archivo ARFF (guardado previamente o como resultado del

Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:
e Seleccionar la opcién “Comparar Agrupadores”.
e Configurar, si se desea, los algoritmos agrupadores.

e  Seleccionar la opcion “Comparar”.

Resultados esperados: Se debe mostrar una interfaz con los resultados de la comparacion.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 19. Caso de prueba de aceptacion # 11.

Caso de prueba de aceptacion

Caodigo: RF11 Requisito Funcional: 11

Nombre: Visualizar modelos guardados

Descripcién: Prueba la funcionalidad de la visualizacion de los modelos guardados.

Condicion de ejecucion: Se necesita tener modelos construidos previamente como resultados de los

Requisitos Funcionales 3, 4, 5 0 6.

Paso de ejecucion:

e Seleccionar el (los) modelos que se desean visualizar.

Resultados esperados: Una interfaz que permita visualizar los modelos seleccionados.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Tabla 20. Caso de prueba de aceptacion # 12.

Caso de prueba de aceptacion

Codigo: RF12 Requisito Funcional: 12

Nombre: Editar archivos ARFF

Descripcion: Prueba la funcionalidad editar archivos ARFF.

Condicion de ejecuciéon: Se necesita uno o varios archivos ARFF (guardados previamente o como

resultado del Requisito Funcional 2)

Paso de ejecucion:

e Seleccionar el (los) archivos ARFF.
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e Modificar, si se desea, los datos.

e  Guardar los cambios realizados.

Resultados esperados: Una interfaz que posibilite la ediciéon de los archivos ARFF escogidos.

Evaluacion de la prueba: Satisfactorio

Se realizaron 12 pruebas de aceptacion, una por cada requisito funcional. Estas pruebas

arrojaron como resultado, 12 casos “Satisfactorios” y ningun caso “Insatisfactorio”.

3.5.3 Pruebas de Rendimiento
La realizacion de las pruebas de rendimiento se baso en la seleccién de archivos ARFF con
distintas cantidades de instancias y atributos. A estos se le aplicaron las funciones de
comparacion de algoritmos de clasificacion y agrupamiento. Se verificaron los tiempos de
respuesta de la aplicacion, desde el inicio del proceso hasta que se sugiere el mejor
algoritmo. Se tuvo en cuenta los requisitos minimos de hardware y se aplicaron las pruebas
en distintas computadoras. Los resultados de estas pruebas se observan en la Tabla 21,
donde se puede apreciar que los tiempos de los clasificadores son relativamente pequefos.
Sin embargo, no sucede la misma situacion con los agrupadores, donde se obtienen

tiempos largos a medida que aumentan las instancias y los atributos.

Tabla 21. Resultados de las pruebas de rendimiento.

No. de instancias | No. de atributos C;Z‘;;Z:jg?ege Cc;r;rzzr:g:’:gsde
10 0.83s 0.72s
100 50 0.89s 1.31s

100 0.94s 2.06s
10 1.74s 1min 39s

1000 50 9.27s 4min 33.6s
100 17.72s 4min 54s
10 47.63s 46min 19.8s

10 000 50 5min 0.09s Mas de 50min
100 19min 3s Mas de 1h

3.6

Posibles aplicaciones del sistema

El sistema multiagente propuesto puede ser utilizado durante la toma de decisiones

en problemas de genética para la clasificacion de cadenas de ADN, prondsticos del
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clima y el trafico, en la seleccion de clientes potenciales, entre otros. Por ejemplo,
si se desea desarrollar un software que ayude en la realizacién de diagndsticos
médicos y se desconoce cual algoritmo es apropiado emplear para minimizar las
predicciones incorrectas; la propuesta de solucion sugiere cual algoritmo utilizar
basandose en los resultados obtenidos con los datos de entrenamiento para dicho

problema.

3.7 Consideraciones finales del Capitulo

Como parte del desarrollo del sistema se expuso de forma detallada la implementacion del
proceso de transformacion de las bases de datos de PostgreSQL a ficheros ARFF segun
los objetivos de cada uno de los agentes que intervienen. A partir de un estandar de
codificacion definido para la implementacidn se expusieron ejemplos de la comparacién de
los algoritmos. Por ultimo, a partir de las pruebas realizadas, tanto las internas como de

aceptacién y rendimiento, se evidencio un funcionamiento satisfactorio del sistema.
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CONCLUSIONES

La realizacion de este trabajo permitio arribar a las siguientes conclusiones:

>

Dentro de las metodologias de desarrollo orientadas a agentes, INGENIAS agrupa
las caracteristicas necesarias para el desarrollo del SMA propuesto.

Las no conformidades de conexiéon de Weka con PostgreSQL fueron solventadas
con la implementacion de la funcionalidad de transformacién de bases de datos a
archivos ARFF.

Las métricas de analisis de algoritmos de clasificacion, definidas en Weka, permiten
compararlos para determinar el que alcanza mejores resultados al aplicarlos a un
conjunto de datos especificos.

A partir de la implementacién de métricas, identificadas en la bibliografia consultada,
fue posible la comparacién de algoritmos de agrupamiento para determinar cual
alcanza mejores resultados al aplicarlo a un conjunto de datos especificos.

La utilizacion de la metodologia INGENIAS y las herramientas seleccionadas,
permitié desarrollar un sistema multiagente capaz de identificar de forma automatica
el mejor algoritmo de clasificacion o agrupamiento a aplicar a una base de datos en

PostgreSQL o a ficheros ARFF de Weka, atendiendo a un conjunto de métricas.
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Universidad de las Ciencias
Informaticas

RECOMENDACIONES

Se proponen las siguientes recomendaciones con el objetivo de mejorar el sistema
desarrollado:
» Incorporar al sistema otros algoritmos de clasificacibn o agrupamiento
implementados por Weka.

» Ampliar el trabajo con otros formatos de archivos de datos.

62



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1. Russell, Stuart y Norvig, Peter. Inteligencia Artificial. Un enfoque moderno. 2da. 2008.
pag. 1.

2. Integracién de Mineria de Datos y Sistemas Multiagentes: un campo de investigacion y
desarrollo. Molero Castillo, Guillermo y Meda Campafa, Maria Elena. 3, La Habana,
Cuba : s.n., septiembre-diciembre de 2010, Ciencias de la Informacion, Vol. 41, pags. 53-
56. ISSN.

3. Valdés Rabelo, Sergio Alberto y Godales Quifiones, Sadiel. Propuesta de arquitectura
para sistemas de agentes inteligentes en el CESIM. Universidad de las Ciencias
Informaticas. La Habana : s.n., 2012. Trabajo de Diploma para optar por el titulo de
Ingeniero en Ciencias Informaticas.

4. Garcia Herrero, Jesus y Molina Lopez, José Manuel. Técnicas de analisis de datos.
Madrid : s.n., 2012. pags. 1-5.

5. —. Técnicas de anélisis de datos. Madrid : s.n., 2012. pags. 96-98.

6. Garcia Herrero, Jesus y Molina Lépez, José Manuel. Técnicas de analisis de datos.
Madrid : s.n., 2012. pags. 120-122.

7. Statistical Comparisons of the Top 10 Algorithms in Data Mining for Classification Task.
Settouti, Nesma, Bechar, Mohammed El Amine y Amine Chikh, Mohammed. 1, 2016,
International Journal of Interactive Multimedia and Artificial Intelligence, Vol. 4.

8. Garcia Herrero, Jesus y Molina Lépez, José Manuel. Técnicas de analisis de datos.
Madrid : s.n., 2012. pags. 123-143.

9. Book Review: C4.5: Programs for Machine Learning. Quinlan, John Ross. Boston:
Kluwer Academic Publishers, 1994.

10. Estimating continuous distributions in bayesian classifiers. John, George H. y Langley,
Pat. California : Morgan Kaufmann Publishers, 1995.

11. Candel Contardo, Diego. Tesis para optar por el grado académico de magister en
Ciencias de la Ingenieria Informatica. Algoritmo tipo SMO para la AD-SVM aplicado a la
clasificacion multicategoria. 2011. pag. 5.

12. Fast Training of Support Vector Machines Using. Platt, John C. Febrero de 1999.

13. Garcia Herrero, Jesus y Molina Lépez, José Manuel. Técnicas de analisis de datos.
Madrid : s.n., 2012. pags. 98-106.

14. Michalski, R. S., Stepp, J. G. y Mitchell, T. M. Learning from observation: Conceptual

clustering. s.l. : Machine Learning: An Artificial Intelligence Approach, 1983.

63

uGi

Informaticas



15. Garre, Miguel, Cuadrado, Juan José y Silicia, Miguel Angel. Comparacién de
diferentes algoritmos de clustering en la estimacion de coste en el desarrollo de software.
Madrid : s.n. pags. 3-4.

16. Ingaramo, Diego A., Errecalde, Marcelo L. y Rosso, Paolo. Medidas internas y
externas en el agrupamiento de resumenes cientificos de dominios reducidos. Espafia :
s.n., 2007. 39, pags. 56-59.

17. Garcia Herrero, Jesus y Molina Lépez , José Manuel. Técnicas de analisis de datos.
Madrid : s.n., 2012. pags. 104-106.

18. Russell, Stuart y Norvig, Peter. Al. A Modern Approach. 3ra. 2010.

19. —. Inteligencia Artificial. Un enfoque moderno. 2da. 2008. pags. 37-39.

20. ECSDI. Sistemas Multiagente. curso 2015-2016.

21. Llamas Bello, César. Infroduccién a los Agentes y Sistemas Multiagente. 2000.

22. Marchetti, Tulio José y Garcia, Alejandro Javier. Plataformas para Desarrollo de
Sistemas Multiagente. Un andlisis comparativo.

23. FIPA. Foundation for Intelligent Physical Agents. [En linea] http://www.fipa.org.

24. JADE. [En linea] http://jade.tilab.com.

25. IEEE Spectrum. [En linea] http://spectrum.ieee.org/computing/software/the-2016-top-
programming-languages.

26. Netbeans. [En linea] http://www.netbeans.org.

27. Hernandez Orallo, José y Ferri Ramirez, César. Practica de Mineria de Datos. Curso
de Doctorado Extraccion Automatica de Conocimiento en Bases de Datos e Ingenieria de
Software. 2006.

28. PostgreSQL-es. [En linea] http://www.postgresql.org.

29. DB-Engines - Knowledge Base of Relational and NoSQL Database Management
Systems. [En linea] https://db-engines.com/en/ranking.

30. Gémez Sanz, Jorge J. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado
de Sistemas Multi-Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion,
Universidad Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pag. 27.

31. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programaciéon, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pag. 30.

32. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 39-46.

64

uGi

Informaticas



33. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 62-81.

34. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 82-87.

35. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 95-96.

36. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 115-117.

37. —. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado de Sistemas Multi-
Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion, Universidad
Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 123-127.

38. Corso, Cynthia Lorena. Aplicacion de algoritmos de clasificacion supervisada usando
Weka. Universidad Tecnolégica Nacional. Cérdoba : s.n., 2009.

39. Powers, David Martin. Evaluation: From Precision, Recall and F-Factor to ROC,
Informedness, Markedness & Correlation. School of Informatics and Engineering Flinders
University. Adelaide : s.n., 2011. Technical Report.

40. Understanding Interobserver Agreement: The Kappa Statistic. Viera, Anthony J. y
Garret, Joanne M. 5, mayo de 2005, Family Medicine, Vol. 37, pag. 361.

41. Fawcett, Tom. An introduction to ROC analysis. Institute for the Study of Learning and
Expertise. Palo Alto : s.n., 2005.

42. Tan, Pang-Ning, Steinbach, Michael y Kumar, Vipin . Introduction to Data Mining.
2006. pags. 541-552.

43. Gémez Sanz, Jorge J. Memoria que presenta para optar al grado de Doctor. Modelado
de Sistemas Multi-Agentes. Departamento de Sistemas Informaticos y Programacion,
Universidad Complutense de Madrid. Madrid : s.n., 2003. pags. 123-127.

44, Sommerville, lan. Software Engineering. 9th Edition. 2011.

45. Newell, A. The Knowledge level, Artificial Intelligence. 1982. Vol. 18, pags. 87-127.

46. Propuesta de actividades de pruebas para Ingenias. Hadfeg Fernandez, Yahima,
Moreno Espino, Mailyn y Delgado Dapena, Martha Dunia. No. 3, septiembre-diciembre
de 2012, Revista Cubana de Ingenieria, Vol. lll, pags. 47-56. ISSN 2223 -1781.

65

uGi

Informaticas



	INTRODUCCIÓN
	CAPÍTULO 1: FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA
	1.1 Minería de Datos
	1.2 Técnicas de Minería de Datos
	1.3 Algoritmos de clasificación
	1.3.1 Algoritmo KNN
	1.3.2 Algoritmo J48
	1.3.3 Algoritmo NaiveBayes
	1.3.4 Algoritmo SMO

	1.4 Algoritmos de Agrupamiento
	1.4.1 Algoritmo K-Means
	1.4.2 Algoritmo COBWEB
	1.4.3 Algoritmo EM

	1.5 Agentes y sistemas multiagentes
	1.6 Herramientas y Metodología
	1.6.1 Herramientas utilizadas en la construcción del sistema multiagente
	1.6.2 Metodología de desarrollo

	1.7 Consideraciones finales del Capítulo

	CAPÍTULO 2: PROPUESTA DE SOLUCIÓN
	2.1 Integración de herramientas con NetBeans
	2.2 Diseño de la transformación de bases de datos de PostgreSQL en archivos ARFF
	2.3 Comparación de algoritmos
	2.3.1 Clasificación
	2.3.2 Agrupamiento

	2.4 Definición del sistema multiagente
	2.5 Análisis y diseño del sistema
	2.5.1 Especificación de requisitos
	2.5.2 Meta-modelo de Agentes
	2.5.3 Meta-modelo de Objetivos y Tareas
	2.5.4 Meta-modelo de Interacciones
	2.5.5 Meta-modelo de Entorno

	2.6 Consideraciones finales del Capítulo

	CAPÍTULO 3: RESULTADOS Y PRUEBAS
	3.1 Codificación
	3.2 Transformación de bases de datos de PostgreSQL a archivos ARFF.
	3.3 Resultados de la comparación de los clasificadores
	3.4 Resultados de la comparación de los agrupadores
	3.5 Pruebas
	3.5.1 Pruebas de Sistema
	3.5.2 Pruebas de Aceptación
	3.5.3 Pruebas de Rendimiento

	3.6 Posibles aplicaciones del sistema
	3.7 Consideraciones finales del Capítulo

	CONCLUSIONES
	RECOMENDACIONES
	REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS

