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1. Introduccion

En la actualidad en nuestra vida diaria las personas estdn recibiendo una cantidad de
informacién impresionante, la cual muchas veces es basura o ruido que no les interesa o no les
ayuda para su quehacer diario.

Existen ya muchas aplicaciones que filtran ese tipo de informacion en diferentes aplicaciones
que la gente utiliza para su vida o entretenimiento diario, por ejemplo, Netflix, los anuncios
de Google, de Facebook, etcétera. Estos algoritmos son en su mayor parte aplicaciones de
aprendizaje automético que van entrendndose y tomando experiencia de los gustos e intereses
de las personas y tratan de mostrar lo que ellos creen que es relevante para ellas.

Otro ejemplo, el Facebook y el Twitter, que son redes en las que se puede llegar a crear
muchisimas conexiones con amigos o seguidores y en las cuales muchas veces estan recibiendo
una cantidad impresionante de basura en el muro o Timeline de la aplicacion.

La cuestion aqui es poder realizar un programa de computacién “Inteligente” que pueda
discernir entre los diferentes entradas de twitter para saber qué es lo relevante para el usuario
en especifico dependiendo de su propia interaccion con la Red Social, es decir, que vaya
aprendiendo de tal interacciéon y que nos de informacién cada vez mas ttil.

Asi pues se quiere hacer un un programa de computadora inteligente capaz de aprender y
ser mas eficiente cada vez en cuanto a su funcion.

1.1. ;Pero qué es el Inteligencia Artificial?

Bien, pues éste termino parece haber sido acuniado por John McCarthy en la famosa
conferencia Darmouth, donde los inicios del campo de estudio estaban siendo establecidos,
definiéndose asi no sélo los objetivos para la A, sino también un amplio rango de herramientas
y métodos clave para tal estudio. En lo siguiente se intentara dar una base tedrica acerca de
la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico, campos de estudio dentro de los cuales
se encuentra la teoria que se utilizard para la realizaciéon de este proyecto.

1.2. Definiciones de Inteligencia Artificial

Hoy en dia no existe una definicién totalmente aceptada sobre qué es la Inteligencia Artifi-
cial, sin embargo, varios autores e interesados en el drea han creado sus propias definiciones
sobre TA y obviamente cda una de ellas es vélida para determinado enfoque. Algunas defini-
ciones bastante aceptables sobre el tema son las que se presentan a continuacion.

» Rich & Knight (1991) : La inteligencia artificial es el estudio de como hacer que las
computadoras hagan cosas que por el momento los humanos hacen mejor.

= Mark Fox: la [A es basicamente una teoria de como trabaja la mente humana.
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1.3.

1.4.
1.5.

Ramas de la Inteligencia Artificial

Sistemas Expertos (Sistemas basados en conocimiento. Programas computacio-
nales que resuelven problemas que normalmente requieren del conocimiento de un espe-
cialista o experto humano. Es un sistema capaz de tomar decisiones inteligentes inter-
pretando grandes cantidades de datos sobre un dominio especifico de problemas.[1]

Aprendizaje y Razonamiento Automatico. Mdquinas capaces de planificar, tomar
decisiones, plantear y evaluar estrategias, aprender a partir de la experiencia, autore-
programables, etc.[1]

Robética. Artefactos auténomos capaces de llevar a cabo diversas tareas mecédnicas
de manera flexible e inteligente, cumpliendo con un objetivo y ajustdndose al entorno
cambiante.[1]

Procesamento del Lenguaje Natural. Sistemas capaces de reconocer, procesar y
emular el lenguaje humano.

Visién por Computadora (Reconocimiento de patrones). Reconoce y procesa
senales, caracteres, patrones, objetos, escenas.

Areas de Vanguardia: Inteligencia Natural

El Aprendizaje Automatico

1.5.1. Definiciones de Aprendizaje

1.5.2.

= Aprender es construir o modificar representaciones de aquello con lo que se estd experi-

mentando (McCarthy, 1968)

» El aprendizaje denota cambios en el sistema que permiten que se realice la isma tarea...

més eficiente y eficazmente la préxima vez (Simon, 1983)

= Kl problema de definir aprendizaje se reduce a definir conocimiento. Aprendizaje seria

el aumento de conocimiento (Dietterich, 1986)

Definiciones de Aprendizaje Automatico

= Se dice que un programa aprende de la experiencia con respecto a cierta clase de tareas

T y una medida del rendimiento P si la medida del rendimiento de tareas en T medidas
por P aumenta con la experiencia E. (Tom Mitchell)[2]

= Campo de estudio que otorga a las computadoras la habilidad de aprender sin ser pro-

gramadas de forma explicita (Arthur Samuel 1959)

= Un sistema se dice qe aprende si puede modificar su comportamiento después de un

conjunto de experiencias, de forma que pueda realizar la tarea con mayor precisién o
més efeicientemente o realizar tareas mas alld de sus capacidades previas (Carbonell)
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2. Descripcion del Problema

Como ya se dijo en la introduccién existe una aplicacion llamada Twitter, que consiste en
generar textos en una especie de microblogging que simplemente es que se pueda escribir en
140 caracteres alguna idea y ésta sea publicada en la aplicacién para que los seguidores, o
las personas que siguen un tema o realizan una busqueda puedan acceder a la informacién de
manera instantdnea.

Pareciera algo sencillo y sin mayor problema si a una cuenta le siguen 100 persona, entonces
al momento que esa cuenta publique una entrada de twitter, seria enviado al timeline de cada
seguir, parece que ahi no tenemos mayor problema, sin embargo, cuando una persona sigue
a 100 cuentas de twitter, o quinientas, o mil, entonces el timeline de éste usuario se puede
volver un caos, incluso cuando se busca un tema en particular, por ejemplo temblor en el
momento que estd llevandose a cabo un terremoto en la ciudad, es impresionante la cantidad
de tuits que pueden ser generadas, como ejemplo de la cantidad de twits que se puede generar
en pocos momentos cito a continuaciéon un articulo de internet:

Las redes sociales estdn cambiando nuestra manera de comunicarnos y relacionarnos. Hasta
hace solo unos meses las audiencias median el interés general de la gente sobre ciertos temas,
ahora, Twitter es una herramienta mds de andalisis de la sociedad. Cudl ha sido la noticia que
mds tuits ha generado por seqgundo hasta el momento.

El pasado 29 de agosto tras su actuacion en los premios MTV Video Music Awards la
cantante Beyoncé, mientras se acariciaba el vientre, pedia a los asistentes que le dieran la
bienvenida a alguien muy especial. Esta curiosa manera de hacer publico su embarazo ge-
nero una vordgine de tuits que marcaron un récord historico en la red social de microblogging
mas famosa del planeta. Exactamente, en los minutos después, exactamente a las 10:35 pm,
segun la cuenta oficial de Twitter, se generaron 8.868 tuits por segundo.

De este modo la noticia de la cantante superaba a otros momentos histéricos en esta red
social, como la catdstrofe de Japon ocurrida en marzo de este mismo ano que llegdé a generar
5,530 tuits por segundo, la celebracion del ano nuevo en el pais del sol naciente con 6,939
tuits al sequndo vy la final del mundial de fitbol femenino con 7.196 tuits por sequndo. *

Pues aqui se puede observar una idea del potencial de informacién que puede tener esta
aplicacién, sin embargo, como ya se podra observar, a muchas personas por ejemplo no les
interesa en absoluto el embarazo de Beyoncé, o respuestas de usuarios que a veces se utiliza
mas como una sala de charla en lugar de un lugar para postear simplemente ideas.

Entonces el problema aqui es que por ejemplo un usuario puede estar siguiendo a muchas
personas y su timeline puede contener mucho porcentaje de informacién totalmente irrelevan-
te, pero puede haber entre ese monton de tuits, informacion que en realidad puede ser muy
util y releveante para un usuario, como fechas de maratones para un corredor, si se habla del

Luente: http://www.muyinteresante.es/tecnologia/preguntas-respuestas/icual-es-el-record-de-tuits-por-
segundo-que-ha-generado-un-tema
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concierto de un artista famoso, de algin tema en particular, es por eso que el aprendizaje
automatico puede ser de mucha ayuda ya que éste puede aprender especificamente para un
usuario lo que realmente le es importante o relevante y mostrarselo en un timeline depurado.

3. Objetivo

El objetivo es la realizaciéon de un programa de computadora que pueda filtrar los tuits de
un timeline y presentar inicamente los que sean relevantes para el usuario.

4. Base tedrica

4.1. Tipos de Aprendizaje Automatico
3]

4.1.1. Aprendizaje Inductivo

El aprendizaje inductivo puede verse como el proceso de aprender una funcién. Por ejem-
plo, en aprendizaje supervisado, al elemento de aprendizaje se le d4 un valor correcto (o
aproximadamente correcto) de una funcién a aprender para entradas particulares y cambia
la representacién de la funcién que se estd infiriendo, para tratar de aparear la informacion
dada por la retroalimentacién que ofrecen los ejemplos.

Un ejemplo es un par (z, f(x)), donde z es la entrada (que generalmente es un vector) y
f(z) la salida. El proceso de inferencia inductiva pura es: dada una coleccién de ejemplos de
f, regresar una funcién h tal que se aproxime a f. A la funcién h se le llama hipdtesis. En
principio existen muchas posibilidades para escoger h, cualquier preferencia se llama bias o
sesgo. Todos los algoritmos de aprendizaje exhiben algiin tipo de sesgo.

4.1.2. Aprendizaje conexionista

El conexionismo es un movimiento en ciencia cognitiva que trata de explicar las habilidades
intelectuales humanas utilizando redes neuronales artificiales. Las redes neuronales son mode-
los simplificados del cerebro compuestos por gran cantidad de unidades llamadas perceptrones
(que son los andlogos a las neuronas) juntos con pesos que miden la fuerza de las conexiones
entre las unidades. Estos pesos modelan los efectos de las sinapsis que ligan una neurona on
otra. Experimentos en modelos de este tipo han demostrado la habilidad de aprender tal como
el reconocimiento facial, lectura y detecciéon de estructuras gramaticas simples.

Una descripcion de las redes neuronales consiste en una gran cantidad de unidades jun-
tas y unidas en un patron de conexiones. Las unidades en una red son usualmente segregadas
dentro de 3 clases: unidades de entrada las cuales reciben la informacién para ser procesada,
unidades de salida donde los resultados del procesamiento se encuentran, y unidades internas
llamadas también unidades ocultas.
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Cada unidad de entrada tiene un valor de activacién que representa alguna caracter’stica
externa a la red. Una unidad de entrada envia su valor de activaciéon para cada una de las
unidades ocultas a las cuales estd conectada. Cada una de esas unidades ocultas calcula su
prpio valor de activacién dependiendo de los valores de activacién que recibe de sus unidades
de entrada. Esta senal es entonces enviada hacia las unidades de salida o a alguna otra capa de
las unidades ocultas. Esas unidades ocultas computan sus valores de activacion en la misma
forma, y las envian a través de sus vecinos. Eventualmente la sefial de las unidades de entrada
se propagan a través de todo el caino de la red para determinar los valores de activacion de
todas las unidades de salida.

El patrén de la configuracion de la activacion por una red es determinada por los pesos,
o fuerza de las conexiones entre las unidades. Los pesos pueden ser tanto positivos como
negativos. Un peso negativo representa la inhibiciéon de la unidad que esta recibiendo por
la actividad de la unidad que la estd enviando. El valor de activacién para cada unidad
de receptién es calculado de acuerdo a una simple funciéon de activacién. Las funciones de
activacién varian en detalle, pero todas ellas conforman el mismo plan basico.

Aprendizaje de la Red Neuronal y la Retropropagaciéon [2] Encontrar el conjunto
correcto de pesos para cumplir una tarea dada es el objetivo central de la investigacién cone-
xionista. Por suerte, los algoritmos de aprendizaje han sido ideados de tal forma que puedan
calcular los pesos correctos para llevar a cabo muchas tareas. Uno de los métodos de entre-
namiento mas usados es llamado retropropagacion. Para utilizar este método se necesida un
conjunto de entrenamiento consistente en muchos ejemplos de entradas y sus salidas deseadas
correspondiente para una tarea dada. Si por ejemplo, la tarea es distinguier una cara mascu-
lina de una femenina, el conjunto de entrenamiento puede contener fotos de caras juntas con
una indicacion del sexo de la persona que aparece en cada una. Una red que pueda aprender
esta tarea puede tener dos tipos de unidades de salida (indicando las categorias masculino y
femenino) y muchas unidades de entrada, cada una proporcionando el brillo de cada pixel en
la foto. Los pesos de la red para ser entrenada son inicialmente un conjunto de valores aleato-
rios, y entonces los miembros del conjunto de entrenamiento son expuestos repetidamente en
la red. Los valores para la entrada de un miembro son puestas en las unidades de entrada y la
salida de la red es comparada con la salida deseada de este miembro. Entones todos los pesos
en la red son ajustadas cada vez en la direcciéon que nos pueda dar cada vez mas acercado el
valor de salida deseado. Por ejemplo, cuando una cara de hombre es presentada a las unida-
des de entrada los pesos son ajustados entonces el valor de la unidad de salida del hombre es
incrementada y el valor de la unidad de valor de salida feminino es decrementada. Después de
muchas repetiiones del proceso la red puede aprender a producir la salida deseada para cada
entrada en el conjunto de entrenamiento. Si el entrenamiento va bien, la red puede también
aprender a generalizar el comportamiento deseado para las entrada y salidas que pueden no
estar en el conjunto de entrenamiento. Por ejemplo, este puede hacer un buen trabajo para
distinguir hombres de mujeres en fotos que nunca se le habian presentado antes.

4.1.3. Aprendizaje bayesiano y adaptable

El razonamiento bayesiano provee una aproximacién probabil’stica para la inferencia. Esta
basado en la asuncién que las cantidades de interés estdn gobernadas por la distribucion
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de la probabilidad y que las decisiones 6pti pueden ser hechas razonando acerca de estas
probabilidades juntas con los datos observados. Es importante en el aprendizaje automatico
porqu provee una aproximacion cuantitativa para darle peso a la evidencia dando soporte a
las hipétesis alternativas. El razonamiento bayesiando provee la base para los algoritmos de
aprendizaje que manipulan directamente probabilidades, tal como una capa de trabajo para
analizar la operacién u otros algoritmos que no manejan explicitamente las probabilidades.

= Provee un método probabil’stico para la inferencia

= Supone que las cantidades de interés son dominadas por las distribuciones de probabi-
lidad y que las decisiones 6ptimas pueden ser hechas por razonamientos acerca de esas
probabilidades junto con los datos observados.

= Consiste en sopesar las diferentes hipétesis y asignarles una probabilidad de acuerdo a
los datos de entrenamiento que clasifica correctamente.

= Provee una perspectiva 1til para entender muchos algoritmos de aprendizaje que no
manejan implicitamente las probabilidades.

Caracteristicas del Aprendizaje Bayesiano |[2]

= Cada ejemplo de entrenamiento observado puede incrementar o disminuir la probabili-
dad estimada de una hipétesis.

= El conocimiento a Priori puede ser combinado con los datos observados para determinar
la probabilidad final de una hip’tesis

= El conocimiento a Priori es obtenido a partir de: La probabilidad para cada hipotesis
candidata y la distribuciéon de la probabilidad dosbre los datos observados para cada
posible hipotesis.

= Pueden adaptar hipdtesis que pueden hacer predicciones probabilisticas

= Las nuevas instancias pueden ser clasificados combinando las predicciones de hipdtesis
multiples, medidas por su probabilidad.

= Requiere conocimiento inicial de muchas probabilidades, cuando no se conocen deben
ser estimdos basandose en conocimiento de fondo

= Tiene un coste computacional elevado. En el caso general es lineal con el niimero de
hipétesis candidatas.

Teorema de Bayes [2] En aprendizaje automético se estd frecuentemente interesado en
determinar las mejores hipdtesis de un espacio H dado por los datos de entrenamieno D
observados. Una manera de especificar lo que se quiere decir por mejor hipdtesis es decir
que queremos la hipdtesis mds probable dados los datos D mas cualquier conocimiento inicial
acerca de las probabilidades a priori de varias hipotesis en H. El teorema de Bayes provee
una forma para calcular la probabilidad de la hipétesis basado en su probabilidad a piori, las
probabilidades de observar uchos datos dada la hipétesis, y los datos observador en si mismos.
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Para definir el teorema de Bayes precisamente, primero se debe introducir una pequena
notacién. Escribiremos P(h) para denotar la probabilidad inicial que la hipétesis h sostiene,
antes de haber observador los datos de entrenamiento. P(h) es frecuentemente llamada la
probabilidad a priori de h y puede reflejar cualquier conocimiento previo que se tenga acerca
de la oportunidad de que h es una hipétesis correcta. Si no tenemos el suficiente conocimiento
previo, entonces nosotros podemos simplemente asignar la misma probabilidad a priori para
cada hipétesis candidata. Similarmente, escribiremos P(D) para denotar la probabilidad a
priori de los datos de entrentamiento D que serdan observados (por ejemplo, la probabilidad
de D sin haberse dado conocimiento alguno de la hipétesis que se sostiene). Posteriormente,
escribiremos P(D]h) para denotar la probabilidad de los datos observados D dado algin es-
cenario en el cual la hipétesis h es sostenida. De forma més general, escribiremos P(z|y) para
denotar la probabilidad de = dado y. En problemas de aprendizaje automatico se esta intere-
sado en la probabilidad P(h|D) que h mantiene dados los datos de entrenamiento d. P(h|D) es
llamada la probabilidad a posteriori de h, porque refleja la confianza que h mantiene después
de haber visto los datos de entrenamiento D. Nétese que la probabilidad a posteriori P(h|D)
refleja la influencia de los datos de entrenamiento D, en contraste con la probabilidad a priori
P(h), la cual es independiente de D.

El teorema de Bayes es la piedra angular de los métodos de aprendizaje Bayesiano porque
provee una forma para calcular la probabilidad a posteriori P(h|D), de la probabilidad a
priori P(h), junto con P(D) y P(D|h).

Teorema de Bayes
_ P(D|h)P(h)

4.1.4. Aprendizaje genético

Los algoritmos genéticos proveen un acercamiento al aprendizaje que estd basado en una
evoluci’pon simulada. Las hipotesis son frecuentemente descritas para cadenas de bits que su
interpretatcién depende de la aplicacién, aunque las hipétesis pueden también ser descritas
por expresiones simbolicas o incluso programas de computadora. La bisqueda de una hipotesis
apropiada comienza con una poblacién, o coleccién, o una hipétesis inicial. Miembros de la
poblacién actual dan lugar a la siguiente generacién de la poblacién por medio de operaciones
tal como mutaciones aleatorias y cruces, los cuales son dibujados después del proceso de
evolucién biolégica. En cada paso, la hipdtesis in la poblacion actual es evaluada relativo a
la medida dada de aptitud, con la hipétesis mas apta seleccionada probabilisticamente como
semillas para producir la siguiente generacién. Los algoritmos genéticos han sido aplicados
exitosamente para una variedad de tareas y a otros problemas de optimizacién. Por ejemplo,
han sido usados para aprender colecciones de reglas para el control robético y para optimizar
la topologia y los parametros de aprendizaje para redes neuronales artificiales.

Algoritmos genéticos [2| El problema abordado por AG’s es la biisqueda de un espacio
de hpétesis candidatas para identificar las mejores hipotesis. En AG’s la “mejor hipdtesis”
estd definida por aquella que optimiza una medida numérica predefinida para el problema en
cuestion, llamado la hipétesis idonea. Por ejemplo, si la tarea de aprendizaje es el problema
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de aproximar una funcién desconocida dados los ejemplos de entrenamiento de su entrada
y salida, entonces idéneo puede ser definido como la exactitud de la hipdtesis a través de
sus datos de entrenamiento. Si la tarea es aprender una estrategia para jugar ajedrez, idéneo
puede ser definido como el nimero de juegos ganados por el individuo cuando juega contra
otros individuos en la poblacién actual.

Aunque, implementaciones diferentes de algoritmos genéticos varian en sus detalles, ellos
comparten tipicamente la siguiente estructura: El algoritmo opera actualizando iterativamente
un pool de hipétesis, llamadas la poblacién. En cada iteracion, todos los miembros de la
poblacién son evaluados de acuerdo a la funcién idénea. Una nueva poblacién es entonces
generada por una seleccién probabilistica de los individuos més aptos de la poblacién actual.
Algunos de estos individuos seleccionados son llevados hacia la siguiente generacion de la
poblacién de forma intacta. Otros son usados como base para crear nueva descendencia de
individuos aplicando las operaciones genéticas tal como el cruce y la mutacién.

Un algoritmo genético prototipo

AG ( Aptitud, Umbral_aptitud, p, r, m)
Aptitud: Funcién que asigna una puntuacién de evaluaciéon dada una hipdtesis
Umbral_aptitud: un umbral que especifica el criterio de terminacion.
p: El niimero de hipdtesis que seran incluidas en la poblacién.
r: La fraccién de la poblacién que serd reemplazada por el cruzamiento en cada paso.
m: La velocidad de mutacién.

= Inicializar porblacién: P < Generate p hipdtesis de forma aleatoria
» Evaluar: Para cada h en P, calcular Aptitud(h)

« M ientras[m}clmAptitud(h)] < Umbral _aptitudhacer Crear una nueva generacion, Ps:

1. Selecccionar: Probabilisticamente seleccionar (1 — 7)p members of P para agregar
a Ps. La probabilidad Pr(h;) de la seleccién de la hipétesis h; de P es dada por

Aptitud(h;)

Pr(h;) =
r(ha) S Aptitud(hy)

2. Cruzamiento: Seleccionar probabil’sticamente % pares de hipdtesis de P, de acuer-
do a Pr(h;) dado arriba. Para cada par, (hj, he), produce dos descendencias por
la aplicacion del operador de cruzamiento.
agregar toda la descendencia a Ps

3. Mutar: Elegir m porcentaje de miembros de Ps con probabilidad uniforme. Para
cada uno, invertir cada bit seleccionado aleatoriamente en su representacion.

4. Actualizar: p + Ps.
5. Evaluar: para cada h en P, calcular Aptitud(h)

= Regresar la hipétesis de P que tenga la aptitud mas alta.

10
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La entrada para el algoritimo anterior incluye la funcién de aptitud para clasificar a las
hipétesis candidatas, un umbral que defini un nivel aceptable para la terminacion del algoritmo
de aptitud, el tamanio de la poblacién a ser mantenida, y parametros que determinan como
seran generadas las poblaciones sucesoras: la fraccion de la poblacién a ser reemplazada en
cada generacién y la velocidad de mutacion.

Nétese que en este algoritmo cada iteracion a través del bucle principal produce una nueva
generacién de hipdtesis basadas en la poblacién actual. Primero, un cierto niimero de hipdtesis
de la poblacién actual son seleccionadas para su inclusiéon en la siguiente generacién. Estos
son seleccionados probabilisticamente, donde la probabilidad de seleccionar la hiopétesis h;
esta dada por:

Aptitud(h;)
>0y Aptitud(h;)

Pr(hl) =

Asi, la probabilidad de que una hipétesis serd seleccionada es proporcional a su propia
aptitud e inversamente proporcional a la aptitud de las otras hipdtesis que estan compitiendo
en la poblacion actual.

Una vez que esos miembros de la poblacién actual son seleccionados para su inclusién en la
siguiente generacién de poblacién, miembros adicionales son generados usando una operacién
de cruzamiento. El cruzamiento toma dos hipdtesis padres de la poblacién actual y crea
dos hipétesis descendientes recombinando porciones de ambos padres. Las hipdtesis padre
son seleccionadas probabilisticamente de la poblacién actual. Después nuevos miembros son
creados por su operacién de cruzamiento, la nueva generacion de poblaciéon ahora contiene el
numero decidido de miembros. En este punto, una cierta fraccién m de esos miembros son
elegidos aleatoriamente, y las mutaciones aleatorias todos ellos realizados para alterara estos
miembros.

Este algoritmo asi crea una un haz de busqueda paralelo y aleatorio para las hipdtesis que
se realizan bien de acuerdo a la funcién de aptitud

4.1.5. Aprendizaje por analogias
[4]

El razonamiento analdgico intenta emular la capacidad humana de recordar la solucion
de problemas previos ante la aparicion de problemas parecidos en los que se llevan a cabo
razonamientos andlogos para alcanzar las soluciones resepectivas.

Analisis Generalizacion inductiva sobre las relaciones que se cumplen en un determinado
dominio (origen o fuente), suponiendo que también se cumplen en otro dominio (destino o
meta).
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El proceso de analogia esta basado en que si dos situaciones son similares en algiin aspecto
entonces pueden serlo en otro. Explota la experiencia acumulada.

= Problema Base: El problema ya resuelto tal que su solucién servird de baase para
resolver el nuevo problema.

= Conocimiento Base: La Informacién disponible sobre el problema base y su dominio.
= Problema Objetivo: El Nuevo Problema a Resolver

Entre ambos existe una relacion de causalidad.

Modelo de Razonamiento Unificado Visién unificada de los componentes bésicos de un
sistema anal’gico.

Problema Tipo. Dada como entrada una situacion objetivo, da como resultado una repre-
sentacién aumentada de la misma en la que consten las Inferencias analdgicas obtenidas de
una situacion base.

Fases

= Recuperaciéon. Dada la situacién objetivo, el sistema ha de ser capaz de recuperar un
caso base potencialmente analogo y poner en correspondencia las partes correspondientes
de ambas.

= Elaboraciéon. Derivar atributos, relaciones o cadenas causales adicionales que pueden
ser utilizadas sobre la situacién objetivo

= Mapeo. Mapear los atributos seleccionados sobre el objetivo con posibles modificaciones
» Justificacién. Justificar que los atributos son validos

= Aprendizaje. Guardar la representacién aumentada de la situacién objetivo; en la
creacion la reglas generales motivadas por la analogia o en el refinamiento de las mismas
a partir de mas razonamientos sobre la misma o diferentes situaciones base

Combinacién inductivo - deductivo Las “Inferencias analégicas” son un caso concreto de
razonamiento analégico tienen caracter inductivo. Se fundamenta en establecer la suposicién
que permite relacionar las dos situaciones involucradas (s y t).

P(s5)Q®) P(t)
Q)

Parte de la dea de que si las situaciones coinciden en algunos aspectos, entonces es probable
que coincidan en otros:

P(z) = Q(z)
Suele aplicarse s6lo cuando las situaciones comparadas comparten un conjunto “suficiente”

de semejanzas o cuando ademds la relacién establecida sea relevante y sea necesario utilizar
la informacién de la fuente para realizar la inferencia.
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Problema de la no redundancia. Determinar cuéles son las suposiciones analdgicas que
deben hacerse. Establecer mecanismos adicionales que nos permitan acceder al conocimiento
implicado en decidir en la férmula anterior cudles son las propiedades ) que pueden estar
sujetas a inferencia analdgica.

Légica de predicados. La expresién “P determina Q)7 es representado como “P > Q)7;
expresa la relacién de dependencia entre las propiedades P y () de los objetos del dominio.
La nacién determina el idioma.

Estas relaciones pueden utilizarse adecuadamente en un marco de programacién légica, que
permite validar las inferencias realizadas en el razonamiento analdgico.

Analogia transformacional Se recupera de la memoria de soluciones previas la solucién
del problema “maés parecida al problema que se esta intentando resolver. La solucién recordada
se toma como “Estado inicial” de un proceso de buisqueda que consistird en aplicar una serie
de operadores con vistas a alcanzar una solucién del problema nuevo.

Se considera que existe un espacio (T-espacio) en el cual la solucién conocida puede ser
transformada, usando unos operadores (T-operadores), hasta convertirla en la solucién de un
nuevo problema. Planteamiento. Solo se mira que la solucién sea equivalente; no cémo se
resuelve.

Analisis medios - fines

Espacio del Problema
= Conjunto estados posibles
= Estado inicial
= Estado final
= Conjunto de Operadores: Permiten Transformar un Estado en otro
» Funcién de diferencias: Computa las diferencias existentes entre dos estados dados
= Tabla de diferencias: Dada una diferencia, devuelve el operador que permite eliminarla

= Conjunto de Restricciones Globales

Resolucion
1. Comparar el estado actual y el final mediante funcién de diferencias
2. Elegir un operador que elimine alguna de las diferencias encontradas

3. Si es posible aplicar el operador, se aplica y se obtiene un nuevo estado actual. Si no
guardar el estado actual y aplicar la estrategia de resolucion al problema de satisfacer
dichas restricciones

13
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4. Cuando el subproblema es resuelto, restablecer el dltimo estado guardado y proseguir
el trabajo en el problema original

No se utiliza en ningin momento Informacién obtenida en la resoluciéon del primero para
resolver el segundo.

Generalizar la estrategia

1. Fase busqueda de los precedentes. Medida de similitud entre problemas, la funcién
de diferencias calcula las diferencias entre estados y compara las restricciones

2. Fase transformacén de la solucién. Adaptar la secuencia de operadores en que
consiste la solucion del caso precedente en una que resuelva el nuevo problema y que
cumpla las restricciones

Analogia Derivacional Se describe la Solucién Analégica de un problema como la meta
de una tarea jerarquica que almacena informacién detallada de la solucién. El plan generado
se descompone en subproblemas que indican metas intermedias; lo que permite trazar el curso
de la solucion.

Solucién Incremental. A cada paso de la solucién se resuelve un nuevo problema.

El Sistema es capaz de emplear trazas de problemas resueltos previamente. El Sistema ha
de almacenar toda la informcacion generada en cada paso, pero que dé especial importancia
a aquella generada por los operadores instanciados sin analizar las razones de esa eleccién.

Traza

1. Dado un Problema Objetivo, el Sistema intenta Recuperar un Plan. Si resuelve el pro-
blema, Termina.

2. Elaborar una solucién
3. Descomponer el problema en subproblemas

4. Mecanismo Seleccion de un subproblema. Si al tratar el subproblema falla, se almacena
la secuencia y se asocia una explicacion

5. La solucién progresa positivamente, se selecciona operadores para el tratamiento del
problema.

6. Se construye una justificacién para cada Nodo

Cuando una Rama Falla, el Sistema intenta Buscar en otras Fuentes.
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Aplicaciones
= Buscar nuevas soluciones a problemas ya resueltos
= Intentar optimizar las soluciones antiguas
» Método razonamiento a partir de experimentos

s La justificacion facilita la reconstruccién de la solucién y permite evaluar lo aprendido

Diferencias. No solo se transfiere entre los dos problemas implicados la traza de la solucién,
también se incluye cualquier decisién tomada en la solucién del problema previo ( Alterna-
tivas deshechadas, Razones de las decisiones, Dependencias de cualquier fuente adicional de
conocimiento ... )

Razonamiento basado en casos El Razonamiento basado en casos (RBC) significa re-
solver problemas a partir de experiencias precedentes (Casos), adaptando soluciones antiguas
para resolver problemas nuevos, o recuperando casos anteriores para iluminar aspectos de la
situacién actual.

Hace de su ultima etapa, el aprendizaje, el centro de todo el proceso analdgico.

Ventajas
= RBC como técnica de adquisicion de conocimiento
= RBC como mecanismo de resolucién de problemas
= RBC permite trabajar en dominios de problemas de dificil estructuracion y representa-
cion
Inconvenientes
= Resulta costoso en cuanto a memoria

= No ha habido trabajos extensos para la manipulacién de incertidumbre
Aplicaciones Problemas legales, diagndstico, clasificacion, planificacion, disefio

4.1.6. Aprendizaje

Para poder iniciar el proceso de razonamiento, es necesario disponer de un conjunto de
casos precedentes (Libreria de casos).

Los casos pertenecen a un determinado dominio que es necesario conocer para poder inter-
pretar la informacién contenida en ellos.

Cada nuevo caso resuelto por el sistema presenta una nueva ocasion para aprender.
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Tipos
1. Aprender nuevos casos que ayude a evitar problemas
2. Aprender caracteristicas que predigan problemas

3. Aprender reparaciones aplicables en diversas situaciones

4.1.7. Etapas del razonamiento basado en casos (RBC)

Recuperaciéon de casos
Determina cuando dos casos (Cm en Memoria y C' el Caso Actual) son semenjantes.

Diferentes tipos de similitud:
» Estructural (Forma)
» Semadantica (Significado)
= Organizativa

» Pragmética

Para determinar si un caso es similar a otro, se define una funcién de comparacién (Mat-
ching) donde se confrontan las caracteristicas de un caso con las del otro. Informa si la similitud
es exacta (idénticos) o parcial (determinada por un grado de semejanza). Se pueden utilizar
un conjunto de heuristicas que ayuden a determinar que caracteristicas son mas relevantes.

Si un conjunto de casos en memoria obtienen un resultado parcial se elige un solo caso de
entre todos ellos.
4.1.8. Adaptacién de casos
Acomodar la solucion del caso C'm recuperado de la memoria para obtener la solucién del
caso C'. Es necesario tener en cuenta las diferencias.
Tipos
= Adaptar la solucién.

Reinstalacién o substitucién de una caracteristica por otra
Busqueda local de caracteristicas en una red de discriminacién

Uso de “Criticos” que definen un conjunto especial de reglas de adaptacién para
manipular caracteristicas que interaccionan

Eliminacién de una caracteristica espuria (No ttil)
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5. Propuesta de solucién del problema

Béasicamente tenemos que plantear el problema en términos de las variables que vamos a
utilizar para el aprendizaje del programa, para el caso del éste, vamos a definir los conceptos
que nos seran utiles para el programa:

5.1. Conceptos basicos

» twitter_account (Cuenta de twitter): Es la cuenta del usuario que tendra el pro-
grama inteligente y se presenta en twitter con una arroba seguida del pseudénimo del
usuario (Ejemplo: @superusuario @pedroperez)

» Tweet (tuit): Son los textos de 140 caracteres que el usuario de twitter publica en su
cuenta de twitter, puede contener mentios, hashtags o url’s.

» Retweet (retuit): Es volver a publicar un tuit de otro usuario para que sea visible
para los seguidores de la cuenta de twitter que realiza esta accién.

» Mention (mencién): Se trata de citar a un usuario de twitter con el arroba respectivo
para que publicamente se le retransmita éste mensaje.

» Hashtag (tema): Es una etiqueta que comienza con el caracter # y se escribe sin
espacios, creando una especia de teméatica sobre la cual se desea hablar y hacer ptblico de
forma que sea visible para los usuarios que estén buscando sobre el tema no importando
que sea un seguidor o no, por ejemplo, si quisiera hablar sobre el tema de #robots tendria
que mencionar este tema en mi publicacion y asi se puede crear una lista de mensajes
que contengan ese tema.

» Followers (seguidores): Son todas aquellas cuentas de twitter que siguen a un usuario
y de tal forma que las publicaciones de éste iltimo les sean visibles al follower, regu-
larmente se sigue a personas que se conocen ambas, que tienen mensajes interesantes o
que simplemente son personas publicas y el usuario de twitter esta interesado en lo que
pueda publicar.

» Following (siguiendo): Son los usuarios de twitter a los cuales la cuenta de twitter
sigue, es decir, que todos las publicaciones que envien los usuarios que se estd siguiendo,
seran vistos en el timeline.

» Timeline (linea de tiempo): Es la pdgina que contiene los tuits de los usuarios a los
que estd siguiente la cuenta de twitter y estan ordenados de forma cronoldgica.

» DM (Mensajes directos): Son publicaciones que sélo estdn visibles para el usuario
al que se le estd enviando en particular, es decir son privados por defecto.

» List (Lista): Es una agrupacién de usuarios de twitter que siguen un criterio logico.
El objetivo de estas listas es organizar cuentas de usuario segin tematicas especificas,
por ejemplo: corredores, comparieros de trabajo, genios, campus party, etc.
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Ahora bien, para que se pueda crear una lista de tuits relevantes, se requiere calificar cada
tuit ya sea del timeline, o de un hashtag o incluso de todos los tuits en general, por lo que se
necesitaran variables del tuit que nos permitan valorar su relevancia y decidir si se muestran
o no en la lista de relevantes para el usuario.

Debido al tiempo de elaboracion, se intentara plantear claramente el problema y la solucion
en base a un numero aceptable de variables, y con valores tratables para el desarrollo del
problema. Entonces buscaremos clasificar si un tuit es relevante o no, de manera probabilistica
y utilizando el Aprendizaje Bayesiado, con un conjunto de datos de entrenamiento, y haciendo
que las variables sean discretas, a continuacion se presentan las variables a utilizar.

1. es_mencion: Si es una mencién entonces automéaticamente sera relevante, seria parte
del conocimiento previo del programa.

2. tiene_hashtags relevantes: este es un si o no, dependiendo de una funcién que no
veremos en este tema, pero que buscaria en una base de datos si tiene hashtags que el
usuario sigue, o le han sido relevantes con anterioridad.

3. tiene_palabras_relevantes: aqui también se tendria un valor booleano de acuerdo a
una funcién que nos diria si contiene palabras que el usuario ha marcado como relevantes
con anterioridad:

4. seguimiento: Aqui tendremos cuatro posibles valores: 1) No hay seguimiento, 2) es
seguidor, 3) se sigue, 4) se sigue y es seguidor

La variable que nos dara el resultado estara basado en cuatro acciones que puede llevar a
cabo la cuenta de tuiter que son:

= retweet: Si el usuario da un retweet a un mensaje, entonces la publicacién tendria
que pasar por una funcidén que incremente la relevancia de las palabras o hashtags
contenidas, y se haga una retroalimentacién a la base de datos de informacién relevante
para el usuario.

= response: Si el usuario responde a un mensaje, también se convierte en relevante y
de la misma forma pasara por una funcién que incremente los pesos de las palabras
relevantes en la base de datos, incluso éste incremento puede ser diferente para cada
caso, dependiendo si es mas relevante un retweet, un response, o un favorite.

= favorite: Un usuario puede marcar como favorito un tuit, y este se convierte en rele-
vante.

Se utiliza este tipo de aprendizaje ya que primero se intentaba abordar el problema con el
Gradiente de Descenso pero debido a que son muchas variables, y para acercarse a un minimo
tendrian que realizarse demasiados calculos, y podria tornarse muy lento. Posteriormentente
se vieron las ventajas de utilizar el aprendizaje bayesiano y se adapté el problema para que
se pudiera abordar el problema de ésta forma.
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Algunas caracteristicas del razonamiento bayesiano son las siguientes:

Nos da un enfoque probabilistico de la inferencia
Esta basado en asumir las incégnitas de interés siguiendo distribuciones probabilisticas.

Se puede conseguir una soluciéon 6ptima por medio de estas distribuciones y datos ob-
servados.

Nos da la posibilidad de realizar una ponderacion de la posibilidad de ocurrencia de una
hipétesis de manera cuantitativa.[5]

Importancia del razonamiento bayesiano [5]

Los algoritmos de aprendizaje bayesiano pueden calcular probabilidades explicitas para
cada hipétesis.

También nos proporcionan un marco para estudiar otros algoritmos de aprendizaje.

El aprendizaje se puede ver como el proceso de encontrar la hipétesis mas probable, dado
un conjunto de ejemplos de entrenamiento D y un conocimeinto a priori sobre la probabilidad
de cada hipdtesis.

Caracteristica

Cada ejemplo de entrenamiento afecta a la probabilidad de las hipdtesis. Esto es mas
efectivo que descartar directamente las hipétesis incompatibles.

Se puede incluir conocimiento a priori: probabilidad de cada hipédtesis; y la distribucion
de probabilidades de los ejemplos.

Es sencillo asociar un porcentaje de confianza a las predicciones, y combinar las predic-
ciones en base a su confianza.

una nueva instancia es clasificada como funcién de la prediccién de multiples hipdtesis
ponderadas por sus probabilidades.

Incluso en algunos casos en los que el uso de estos métodos se ha mostrado imposible,
pueden darnos una aproximacién de la solucién éptima.

Dificultades:

= Necesidad de un conocimiento ¢ priori. Si no se tiene este conocimeinto estas probabi-

lidades han de ser estimadas.

= Coste computacional alto. En el caso general es lineal con el nimero de hipétesis can-

didatas.
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Teorema de Bayes Pondremos nuevamente la formula del teorema para recordar los puntos
importantes.

P(D[h)P(h)

P(HID) = =55

donde:
» P(h) es la probabilidad a priori de la hipétesis h.
» P(D) es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D.

» P(DJh) es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D en un universo
donde se verifique la hipdtesis h.

s P(h|D) es la probabilidad a posteriori de h, cuando se ha observado el conjunto de
entrenamiento D.

Seleccién de hipétesis En algunos casos la multiplicaciéon por P(h) no tiene sentido ya
que las hipdtesis son equiprobables.

harr, = argmaxP(DIh)
heH

a este resultado se le denomina maxima verosimilitud.

Ejemplo ;Un paciente esta enfermo? Un test de laboratorio ha dado positivo. Cuando
el paciente estd enfermo el test lo detecta en un 98 % de los casos. Si el paciente no tiene
cancer, el test da un 3% de falsos positivos. Sélo el 0.8 % de las personas estdn enfermas.

» P(enfermo) = 0,008
» P(noenfermo) = 0,992

)

+|en fermo) = 0,98

i)

(

(

(—|enfermo) = 0,02

= P(+|noenfermo) = 0,03
(

» P(—|bnoenfermo) = 0,97

Aplicando map para no enfermo en caso de que de test positivo
P(+|enfermo)P(enfermo) = 0,09 x 0,008 = 0,0078
P(+|noen fermo)P(noen fermo) = 0,03 x 0,992 = 0,0298

normalizando: 0.0078
P _ ’ =0,21
(enfermol|+) 0,0078 + 0,0298 ’
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Aprendizaje de hipotesis por fuerza bruta Dado un conjunto de ejemplos D y un
espacio de hipdtesis H.

1. Para cada hipétesis h perteneciente a H se computa:
P(D|h)P(h)

P(h|D) =
2. Se devuelve la hipétesis con la méxima probabilidad a posterior:

hyrap = argmaxzP(h|d)
heH

Clasificador bayesiano naive Este es el método que utilizard el algoritmo de aprendizaje
de twitter por las caracteristicas que vamos a ver acontinuacién.

= Uno de los mejores métodos de aprendizaje en la practica
= En algunos dominios comparable a redes de neuronas y arboles de decisié n.
= Se puede aplicar cuando:

- Se dispone de conjuntos de entrenamiento de tamano medio o grande, especialmente
para conjuntos grandes de post como los de Twitter.

- Los atributos que describen a los ejemplos son independientes entre si con respecto
al concepto que se pretende aprender.

= Aplicado con éxito en: Diagnosticos, Clasificacién de documentos.
» Cada ejemplo x se describe con la conjuncién de los valores de sus atributos (a1, ag, . .., ap)
» La funcién objetivo f(x) puede tomar cualquier valor de un conjunto finito V'

» La clasificacién viene dada por el valor de maxima probabilidad a posteriori Visap

UMAP = argmaxP(vj\ahaQ, ey Q)
UjEV
P(a17a27"'7an|vj)P(vj)
UMAP = argmazr
vev  Play,ag, ..., anlvy) P(vj)

» Los términos se han de estimar basdndose en los ejemplos de entrenamiento.

- P(vj;) contando la frecuencia con la que ocurre cada valor v;

- Hay demasiados términos de la forma P(aq,as, ..., an|v;). Harfan falta muchisimos
ejemplos de entrenamiento para obtener una buena estimacion.

- La suposicion del clasificador naive es que los atributos son independientes entre
si con respecto al concepto objetivo y, por lo tanto

P(alaa25"'aan|vj) = HP(U’Z|UJ)
7

- la aproximacién del clasificador bayesiano naive es:

Upp = argmazP(v;) H P(a;|vj)
v, EV i

- Las probabilidades P(a;|v;) resultan mucho mas faciles de estimar que las P(aq, as, ...
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#tuit | es mencién | tiene hashtags relevantes | tiene palabras relevantes | seguimiento | es relevante
1 yes yes no 1 yes
2 no yes no 2 no
3 yes yes yes 4 yes
4 no yes yes 1 no
) yes no yes 2 no
6 no no no 3 yes
7 yes no yes 4 yes

Cuadro 1: Muestra los datos de entrenamiento y el resultado hipotético

Algoritmo

Aprendizaje_Bayesiano_Naive(Ejemplos)
Para cada posible valor del resultado v;
Obtener estimacién P’(v;) de la probabilidad P(v;)
Para cada valor a; de cada atributo a
Obtener estimacién P’(a;|v;) de la probabilidad P’(a;|v;)

Clasificar_instancia(x)

devolver vy, = argmaxP(vj) [ [, P(a;i|vj)
v;eV

Estimacién de probabilidades

P'(es_relevante = yes) = 4/7 = 0,57 P'(es_relevante = no) = 3/7 = 0,43

es_mencion = yes|es_relevante = yes) = 3/4 = 0,75
es_mencion = yes|es_relevante = no) = 1/3 = 0,33
tiene_hashtags_relevantes = yes|es_relevante = yes) = 2/4 = 0,5
tiene_hashtags_relevantes = yes|es_relevante = no) = 2/3 = 0,66

tiene_palabras_relevantes = yes|es_relevante = yes) = 2/4 = 0,5

P(
P'(
P/
P'(
P(
= P'(tiene_palabras_relevantes = yesles_relevante = no) = 2/3 = 0,66
P’ (seguimiento = 1|es_relevante = yes) = 1/4 = 0,25
P'(seguimiento = 1|es_relevante = no) = 1/3 = 0,33

P’ (seguimiento = 2|es_relevante = yes) = 0/4 = 0,00

P’ (seguimiento = 2|es_relevante = no) = 2/3 = 0,66

P/(

seguimiento = 3|es_relevante = yes) = 1/4 = 0,25
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» P'(seguimiento = 3|es_relevante = no) = 0/3 = 0,00
= P'(seguimiento = 4|es_relevante = yes) = 2/4 = 0,50

» P'(seguimiento = 4|es_relevante = no) = 0/3 = 0,00

Ejemplo a clasificar:

(es_mencion = yes, tiene_hashtags relevantes = no, tiene_palabras relevantes = yes, segui-
miento = 2)

Upp = argmaa:P(vj)HP(ai\vj)
vjEV i

argmazP(v;)P'(es_mencion = yes|v;) P’ (tiene_hashtags_relevantes = nolv;) P’ (tiene_palabras_relevantes = 1
v;eV

6. Conclusiones

Después de haber estudiado y visto algunos ejemplos de la metodologia para desarrollar
algoritmos para el aprendizaje automatico se ha podido observar que gran parte de la buena
apicacién de estas técnicas estd en la forma en que se plantea el problema, ya que por ejem-
plo, al querer aplicar el método de gradiente de descenso para encontrar una funcién que se
aproximara a los ejemplos se tornaba extremadamente complicado tratar con cientos de datos
como son las entradas de tuiter que como vimos pueden llegar a ser cientas en un segundo y
trabajarlas para después calcular el minimo error seria muy dificil siquiera pensarlo.

Por otro lado, se presentaba la dificultad de tener varios posibles resultados que podrian
retroalimentar el conocimiento previo del programa, porque podriamos tener como respueseta
una marca de favorito, una respuesta, una mencién, los cuales indican que automéaticamente
son relevantes. Lo que se propuso fue entonces tomar en cuenta cualquiera de ests respuestas
para clasificar el tuit como relevante.
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