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1. Introduccion

1.1. Antecedentes
1.1.1. Agencia BDI

En el llamado nuevo enfoque de la inteligencia artificial (Russell, 2009) los agentes jue-
gan un papel primordial, siendo éstos el principio y finalidad de la inteligencia artificial.
Cada agente es un ente situado en un ambiente, el agente puede percibir su ambiente
y actuar en consecuencia sobre éste. Un agente racional es aquel que intenta compor-
tarse de la mejor forma posible dado el conocimiento de su ambiente. Los agentes BDI
(A. S. Rao y Georgeff, 1991) son una aproximacién directa de los principios de agentes
racionales, con algunos agregados como son la idea de la integracién de un mecanismo
intencional (Bratman, 1987) que de algiin modo dicta el comportamiento del agente; y
de un mecanismo de actos de habla (Searle, 1962), que permite la comunicacién entre
agentes y abre la puerta a la colaboracién y negociacién entre éstos. Las siglas BDI
representan creencias (believes), deseos (desires) e intenciones (intentions), lo que quiere
decir que el agente actiia de acuerdo a lo que conoce, desea o intenta. El mecanismo
intencional permite subir de nivel el grado de abstraccién en que se definen los progra-
mas, cada agente actiia dependiendo de sus creencias, sus deseos y sus intenciones, por
lo que el programador debe pensar en esos términos al momento de definir un sistema,
esto le permite hacer definiciones intuitivas atin en problemas relativamente complejos.
Gran parte del poder de abstraccion del mecanismo intencional se debe al hecho de que
se utiliza l6gica de primer orden para definir el comportamiento del agente, teniendo
éste un mecanismo de razonamiento practico que le permite exhibir un comportamiento
complejo.

1.1.2. Jason

En el area de sistemas multi-agente han surgido diversos lenguajes de programacion
orientados al desarrollo de los mismos. En este caso se centrard la discusién en el lengua-
je Jason (Bordini, Hiibner, y Wooldridge, 2007). Jason es un lenguaje de programacién
orientado a agentes basado en Java que implementa una seméntica operacional exten-
dida de AgentSpeak. En Jason la definiciones del ambiente se lleva a cabo en términos
de Java y el trabajo de razonamiento del agente se lleva a cabo en términos de AgentS-
peak, esto permite cierta separacién entre ambiente y agentes y brinda la posibilidad de
realizar extensiones por medio de bibliotecas Java.



1.1.3. CArtAgO

Una parte fundamental de un sistema Multi-Agente es el ambiente en el que este se
despliega. Es importante ser capaz de modelar adecuadamente el ambiente de tal forma
que los agentes sean capaces de percibirlo, modificarlo y aprovecharlo. CArtAgO es una
infraestructura y arquitectura basada en artefactos utilizado para modelar ambientes de
cémputo utilizados en sistemas Multi-Agente. Con CArtAgO el concepto de ambiente
es simplificado: el ambiente es un conjunto de artefactos.

Un artefacto es una abstraccién de primera clase utilizado para modelar ambientes
computacionales en sistemas Multi-Agente (Ricci, Viroli, y Omicini, 2006a). Cada arte-
facto representa a una entidad del ambiente, brindandole servicios y estructuras a los
agentes para que estos mejoren sus actividades, especialmente las sociales. Los artefac-
tos ademaés son de utilidad en el disefio y reutilizacién de sistemas Multi-Agente pues
presentan una estructura modular basada en objetos. Los artefactos estan concebidos
para ser dispositivos computacionales orientados a la funcionalidad, funcionalidad que
los agentes pueden explotar para dar soporte a sus actividades tanto individuales como
colectivas (Ricci, Viroli, y Omicini, 2006b). La visién propuesta por CArtAgO impacta
directamente en las teorias de agencia sobre interaccion y actividad (Ricei y cols., 2006a).
Bajo esta visién un sistema Multi-Agente es concebido como un conjunto de agentes que
desarrollan sus actividades de tres formas distintas:

= Computando
= Interactuando con otros agentes
» Usando artefactos compartidos que conforman su ambiente computacional

Los artefactos pueden ser tanto el objetivo de la actividad del agente asi como las herra-
mientas que los agentes utilizan como medio para cumplir sus actividades, reduciéndose
la complejidad de sus tareas. Dado que el ambiente estd conformado por artefactos,
el estado de cada artefacto puede ser percibido por aquellos agentes para los cuales el
artefacto es relevante. La infraestructura de CArtAgO estd adema&s pensada para fun-
cionar en ambientes distribuidos, pudiéndose definir espacios de trabajo que determinan
el contexto donde un artefacto existe y por lo tanto puede ser percibido y utilizado.

1.1.4. Mineria de datos distribuida (DMM)

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos, o mineria de datos, es una dis-
ciplina que conjunta diversas técnicas de exploracion y analisis de vastas cantidades de
datos con el afdn de descubrir patrones y reglas significativas de algin modo ocultas en
éstos. Dado que la mineria de datos trata con datos, es importante conocer la proce-
dencia y distribucién de éstos para determinar la mejor forma de explotarlos de forma
efectiva y eficiente. Una forma tradicional de realizar minerfa de datos es mediante un
esquema centralizado, todos los datos y modelos producidos se encuentran en una sola



localidad. Sin embargo, con la actual ubiquidad de las redes de cémputo, es comun en-
contrarse datos pertenecientes a un dominio comiin que se encuentran distribuidos en
diversas localidades. El tener distribucién de datos presenta las siguientes problematicas
principales:

;,Cual es la mejor estrategia a seguir para construir modelos de aprendizaje que
tomen en consideracion los datos de todas las localidades?

,Cémo puede lidiarse con bases de datos heterogéneas?

Dado que en muchas aplicaciones la totalidad de datos puede ser demasiado grande,
;,Cémo puede optimizarse la comunicacién de datos y las operaciones de mineria
de datos?

i De que forma puede asegurarse la privacidad de los datos transmitidos?

., Como pueden tratarse casos de forma eficiente donde los datos de entrada cambian
y crecen constantemente?

Muchos sistemas de mineria de datos distribuida han sido desarrollados. Estos siste-
mas pueden clasificarse en tres categorias de acuerdo a la estrategia que implementan
(V. S. Rao, 2009):

Aprendizaje centralizado: Se basa en mover todos los datos a una localidad cen-
tral, una vez que los todos los datos se encuentran reunidos se integran entre si
y se aplican secuencialmente algoritmos de mineria de datos. Esta estrategia es
usada cuando la totalidad de los datos distribuidos es pequena. La estrategia es
generalmente muy costosa pero mas precisa. Para muchos casos esta estrategia no
es factible debido a su alto costo. Cabe senalar también que esta estrategia sobre
carga a la localidad central, no teniéndose un adecuado balance de carga de traba-
jo. Esta estrategia tampoco lidia bien con datos heterogéneos, es necesario realizar
transformaciones en la localidad central o antes de que los datos sean transmitidos.

Meta-Aprendizaje: Esta estrategia es usada principalmente en ambientes homogéneos
y sigue tres pasos principales. Primero, se generan clasificadores base en cada lo-
calidad utilizando algoritmos de construcciéon de modelos de clasificacion. En el
segundo paso se reunen los clasificadores base en una localidad central, y se pro-
ducen datos de meta-nivel a partir de un conjunto de validaciéon separado que se
aplica a los clasificadores base. El tercer paso es generar el clasificador final (meta-
clasificador) a partir de los datos de meta-nivel por mediacién de un combinador o
un arbitro. En general, la precisién de esta estrategia no es tan buena como la de
aprendizaje centralizado, sin embargo, su costo es menor, teniéndose menos trans-
misién de datos y un mejor balance de cargas. Como desventaja, esta estrategia es
més dificil de implementar ya que requiere de mds pasos intermedios, asi mismo,
los modelos se aprenden de forma local, pudiéndose tener repercusiones al genera-
lizar. Como ventaja se tiene mayor privacidad de datos dado que sélo los modelos
base y quizas los datos de validacién son transmitidos.



» Aprendizaje hibrido: Esta estrategia combina aprendizaje local y centralizado pa-
ra la construccién de modelos, pudiéndose utilizar una u otra estrategia con las
mismas ventajas y desventajas. Tanto los modelos como los datos pueden ser trans-
mitidos dependiendo de las necesidades que se tengan. A los sistemas que utilizan
esta estrategia se les critica porque no siempre es posible obtener resultados iguales
a los obtenidos por una estrategia centralizada. También se les critica debido a que
el uso de los recursos de hardware no siempre esta optimizado. Esta estrategia, al
igual que las demds, no lidia bien con datos heterogéneos.

1.1.5. Mineria de datos distribuida basada en agentes

La mineria de datos distribuida se aplica en diversos dominios, estos dominios tienen
sus propias complicaciones y deben ser tratados de forma especial en cada caso. Las
aplicaciones de mineria de datos distribuida pueden ser mejoradas mediante agentes,
asi los agentes se encargaran de lidiar con los detalles de cada caso. El esquema cen-
tral de trabajo de sistemas multi-agente lo vuelve idéneo para aplicaciones de computo
distribuido. Cada agente puede realizar diversas tareas concurrentemente y puede ser
visto como un proceso independiente cuya localizacién fisica es irrelevante a menos que
se desee lo contrario. La comunicacién entre agentes se realiza a un nivel de abstraccién
superior que permite transparencia en cuanto a la localizacién de cada agente dentro de
la red de computo. La implementacién de sistemas distribuidos en términos de sistemas
multi-agente es natural y directa ya que el nicleo de estos sistemas es un sistema distri-
buido en si.

La combinacion entre sistemas multi-agente y mineria de datos distribuida goza ac-
tualmente de mucha popularidad (V. S. Rao, 2009), pudiéndose encontrar herramientas
maduras como es el caso de JAM (Stolfo, Prodromidis, y cols., 1997), la cual a servido
de influencia a muchos otras herramientas.

1.1.6. Aprendizaje colaborativo de conceptos en sistemas mult-agente

Un problema de aprendizaje de conceptos lidia con mantener consistente una hipdtesis
acerca de un concepto objetivo, la hipétesis debe ser consistente con un conjunto de ejem-
plos que pueden ser adquiridos del ambiente o enviados por otros agentes. La hipdtesis
se mantiene consistente a partir de una serie de revisiones incrementales. En (Bourgne,
El Fallah Segrouchni, y Soldano, 2007)la nocién de consistencia fue extendida a un grupo
de agentes, creando una configuracién colaborativa llamada SMILE para el aprendiza-
je de conceptos. Los resultados obtenidos muestran que un grupo de agentes aprenden
mejor un problema booleano complejo que un tinico agente que recibe todos los ejemplos.

En SMILE los agentes estan embebidos en un sistema multi-agente completamente
conectado. Cada agente almacena informacion, esta informacién es conocimiento reci-
bido del ambiente o de otros agentes. Un conjunto de creencias comunes y revisables



es compartido entre los agentes, este conjunto es la hipotesis actual del sistema. Si un
agente recibe informacién contradictoria entonces intenta modificar la hipdtesis actual
para mantener la consistencia con su propia informacién. Dado que la hipdtesis debe
mantenerse consistente para todos los agentes es necesario mantener interacciones socia-
les. Durante tales interacciones, el agente que revisa la hipdtesis juega el rol de aprendiz,
mientras que los otros agentes juegan el rol de criticos. El rol asignado a cada agente
varia conforme el proceso de aprendizaje avanza.

El protocolo de revision en SMILE es secuencial, cuando el agente toma el rol de
aprendiz, envia la hipdtesis modificada a uno de los criticos y espera una respuesta,
durante esta espera alguna otra revision puede ser llevada a cabo, una vez recibe la
respuesta, envia la hipotesis a otros agentes. Este proceso continua hasta que la hipétesis
es consistente para todos los agentes. En (Bourgne, Soldano, y Seghrouchni, 2010) el
protocolo de Aprendizaje presentado en SMILE es remplazado por una solucién més
eficiente que involucra interacciones paralelas.

1.2. Planteamiento del problema

Refiriéndose a modelos de clasificacién aprendidos de forma distribuida, en mineria
de datos distribuida existe un trade-off fundamental entre certeza del modelo y costo de
induccién del mismo (V. S. Rao, 2009). Si el interés es el costo, lo cual se refiere tanto
al costo de computo como al de comunicacién, se puede procesar cada segmento de los
datos de forma local, obteniéndose resultados locales, y mas tarde combinar los resul-
tados locales para obtener el resultado final. Esto es fundamentalmente lo que propone
Meta-Aprendizaje. Pero si el interés se centra en la certeza de clasificacién, se pueden
mover todos los datos a un sélo sitio y a partir de ahi obtener un resultado global. Este
es un proceso centralizado. Lo anterior produce el resultado maés certero, sin embargo,
€s un proceso costoso.

En el presente, una estrategia de aprendizaje colaborativo para mineria de datos distri-
buida es propuesta, esta estrategia estd inspirada en aprendizaje colaborativo de concep-
tos en SMA. Dicha estrategia es un primer acercamiento que deja abiertas posibilidades
para futura exploracién. La idea central de la propuesta es tratar de mantener la preci-
sién de una estrategia centralizada, mientras se intentan evadir algunos de sus problemas
de costo, sobre todo aquellos relacionados con la transmisién de datos y costo de induc-
cién. Ademds, dado que la estrategia propuesta es incremental, es idénea para tratar
casos donde la produccién de datos es continua (online) y se requiere una creacién de
modelos de aprendizaje también continua.

La estrategia de aprendizaje propuesta parte del supuesto de que es posible crear modelos
de clasificaciéon con pocos ejemplos que son equivalentes en cuanto a certeza de clasifi-
cacion a modelos que se construyen a partir de la totalidad de ejemplos. Para lograr lo
anterior, se parte de un modelo base inducido con un minimo de ejemplos, luego, se con-
sidera agregar al modelo s6lo aquellos ejemplos cuya clase contradiga la clase predicha



por el modelo base, este proceso es incremental, teniéndose que realizar varias induc-
ciones hasta que no existan ejemplos contradictorios. Mediante este proceso es posible
reducir el nimero de ejemplos transmitidos y necesarios para realizar una induccién y
es ideal para casos donde se requiere construir modelos de clasificacion de forma continua.

1.3. Hipoétesis

La hipotesis de la cual parte este trabajo es la siguiente: un esquema de aprendi-
zaje distribuido basado en la creacién de modelos base con un minimo de ejemplos y
enriquecido a partir de ejemplos contradictorios, es una opciéon viable para mantener
la precision de un esquema de aprendizaje centralizado tradicional, mientras se reduce
significativamente el nimero de ejemplos de entrenamiento utilizados para inducir el
modelo.

1.4. Justificacion

La estrategia centralizada de mineria de datos distribuida resulta ser la que mejor
resultados arroja en cuanto a certeza de clasificacién, sin embargo, como se senald an-
teriormente, es una estrategia costosa que resulta inaplicable en muchas situaciones,
especialmente porque requiere de una transmision elevada de datos, y para bases de
datos muy grandes, el costo de induccién es muy alto. El esquema que se propone en el
presente, es un primer intento por preservar las bondades de la estrategia centralizada
mientras se evitan algunos de sus problemas de costo, sobre todo aquellos relacionados
con la transmision de datos y costes de induccién. Es ademads en su ntcleo una opcién
mas sencilla de implementar y mantener que aquellas utilizada en Meta-Aprendizaje.
De encontrarse buenos resultados, nuevas estrategias de mineria de datos distribuida,
basadas en el esquema propuesto en el presente, pueden ser implementadas e incluso
utilizadas en una amplia variedad de dominios.

En el presente trabajo ademads se propone una nueva aproximacion para realizar siste-
mas de mineria de datos distribuida basada en el paradigma de agentes y artefactos. En
ésta, los artefactos encapsulan herramientas de mineria de datos, heredadas de WEKA
(Hall y cols., 2009), que los agentes pueden explotar mientras se encuentran inmersos
en el proceso de aprendizaje colaborativo y distribuido. Dicha aproximacién resulta de
gran valor debido a su naturaleza modular, distribuida y escalable.

1.5. Objetivos

Los objetivos concretos de este trabajo son los siguientes:

» Crear una estrategia de aprendizaje colaborativo distribuido, aplicada a mineria
de datos distribuida que reduzca significativamente el ntimero de ejemplos de en-



trenamiento necesarios para construir el modelo de clasificacién mientras mantiene
la certeza de clasificacién de una estrategia centralizada tradicional.

= Para dar soporte a la estrategia de aprendizaje propuesta, se plantea crear un sis-
tema que realice mineria de datos distribuida basado en el paradigma de agentes y
artefactos. Este sistema sera una plataforma para crear experimentos que permi-
tan hacer comparaciones entre la estrategia propuesta y una estrategia centralizada
tradicional.

» Evaluar la viabilidad de la estrategia de aprendizaje colaborativo propuesta me-
diante una serie de experimentos que utilizan bases de datos conocidas en el area.

1.6. Alcances y limitaciones

Los experimentos realizados se llevan a cabo en un entorno centralizado, simulandose
la distribucién de datos. No se presentan pruebas con datos distribuidos geograficamen-
te, por lo tanto no es posible ver grandes contrastes de tiempo en la comunicacion de
los datos. Dado lo anterior, es de principal interés del presente evaluar la cantidad de
ejemplos utilizados para crear el modelo de entrenamiento asi como la certeza de cla-
sificacién de éstos, se considera el tiempo como medio para comparar la eficiencia del
esquema propuesto, sin embargo, debe tomarse en cuenta que estos tiempos no son del
todo realistas debido, como ya se menciond, a que los experimentos se despliegan en un
entorno centralizado.

En el presente sélo se considera un clasificador, J48 (Implementaciéon de C4.5 en
WEKA). Lo anterior debido a que se juzgé que dada la forma en que éste aumenta
su especificidad al encontrarse con nuevos ejemplos, J48 resulta ideal para el esquema
propuesto.

1.7. Exposicion y método

El documento se encuentra dividido en dos partes. La primera parte (capitulos 2 a 5)
presenta el estado del arte en el que se desarrolla el presente trabajo. El capitulo 2 pre-
senta conceptos de agencia, especialmente de agencia BDI, los cuales son relevantes para
el presente ya que se implementa un sistema multi-agente. En el capitulo 3 se introduce la
programacién orientada a agentes, en dicha seccién, ademéas de hablar del estado actual
del area, se presenta Jason, un lenguaje de programaciéon orientado a agentes, el cual es
utilizado en el trabajo presente. Asi mismo se introducen conceptos referentes a ambien-
tes enddgenos y CArtAgO un exponente de este paradigma que es fundamental en el
sistema experimental implementado. El capitulo 4 trata sobre aprendizaje colaborativo
de conceptos en SMA, especialmente tratando la propuesta de SMILE. La estrategia de
aprendizaje colaborativa propuesta en el presenta estd inspirada en dicho trabajo. Final-
mente, en el capitulo 5 se introducen conceptos de mineria de datos, pasando por arboles



de decisién; mineria de datos distribuida, donde se habla también de Meta-Aprendizaje;
mineria de datos distribuida basada en agentes; y evaluacién de modelos de clasificacion,
presentando validacion cruzada y prueba T pareada.

En la segunda parte (capitulos 6-10) se cubre el desarrollo del trabajo. En el capitulo
6 se discute el diseno e implementacion de la propuesta, pasando por puntos como
son la descripcion de la estrategia de aprendizaje colaborativo distribuido, disenio de la
plataforma experimental de aprendizaje y un andlisis sobre la eficiencia del la estrategia
y sistemas propuestos. El capitulo 7 presenta la metodologia experimental. En el capitulo
8 se muestran los resultados arrojados a manera de cuadros. En la seccién 9 se realiza
una discusiéon acerca de los resultados obtenidos. Finalmente, el capitulo 10 cierra el
presente trabajo con una conclusién he indicios de trabajo futuro.
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2. Agencia

Para entender lo que el término ’agente’ y ’sistema multi-agente’ significan, es mejor
empezar considerando cémo los agentes se relaciones con otros tipos de software. Em-
pezando por considerar programas funcionales, los cuales son posiblemente el tipo de
software mas simple desde el punto de vista de desarrollo e ingenieria de software. Un
programa funcional toma alguna entrada, trata esta entrada, y entonces con base en ésta,
produce alguna salida y termina. Los programas funcionales son llamados de esta forma
debido a que, matematicamente, pueden pensarse como funciones. Se cuneta con un ran-
go de técnicas bien establecidas para desarrollara tales programas. Desafortunadamente,
muchos programas no pueden ser desarrollados con una estructura operacional simple
de entrada - computo - salida. En particular, muchos de los sistemas que necesitan ser
construidos en la practica tienen caracteristicas ’reactivas’, en el sentido de que tienen
que mantener una interaccién continua con su ambiente a largo plazo; estos sistemas
no computan simplemente una funciéon y entonces terminan. Los sistemas reactivos son
sistemas que no pueden ser descritos adecuadamente desde los puntos de vista relacio-
nales o funcionales. El punto de vista relacional trata a los programas como funciones,
desde un estado inicial hasta un estado final. Tipicamente, el rol principal de un sistema
reactivo es mantener la interaccién con su ambiente, y por lo tanto debe ser descrito en
términos de su comportamiento continuo. Los sistemas concurrentes son casos especia-
les de sistemas reactivos. Todos los sistemas concurrentes deben ser estudiados desde el
punto de vista de su comportamiento. Esto debido a que cada mddulo individual en un
sistema concurrente es un subsistema reactivo que interactia con su propio ambiente
que consiste de otros moédulos.

Existe una clase de sistema mas complejo aun que es un subconjunto de los sistemas
reactivos que son llamados agentes (Bordini y cols., 2007). Un agente es un sistema
reactivo que exhibe algin grado de autonomia en el sentido de que se le pueden delegar
algunas tareas y el sistema por si mismo determina la mejor forma de cumplir dicha
tarea. A estos sistemas se le llaman agentes debido a que se piensa en ellos como si
estuviesen activos, produciendo acciones con propdsito: los agentes son enviados a un
ambiente para que cumplan tareas por nosotros, se quiere que éstos se encuentren acti-
vamente persiguiendo estas metas, averiguando por si mismos cual es la mejor forma de
cumplir dichas metas, en vez de tener que decirles como deben hacer las cosas en una
forma de bajo nivel.

Se considera que los agentes son sistemas que estan situados en algiin ambiente. Esto

quiere decir que los agentes deben ser capaces de sensar su ambiente (por medio de
sensores), y tienen un repertorio de acciones posibles que pueden ejecutar (por medio de
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efectores) para modificar dicho ambiente. La pregunta clave para el agente es cémo ir
desde la entra del sensor hasta la salida de la accion: como decidir que hacer basdndose
en la informacién de los sensores.

El ambiente que el agente ocupa puede ser fisico (en el caso de robots que habitan el
mundo fisico) o de software (en el caso de un agente de software que habita un sistema
operativo o red de cémputo). En la mayoria de aplicaciones realistas, los agentes tiene
a lo mas un control parcial sobre el ambiente. Asi, mientras los agentes pueden ejecutar
acciones que cambian el ambiente, ellos no pueden en general tener un control completo
sobre éste. Esto sucede muchas veces debido a que existen otros agentes en el ambiente,
quienes ejercen control sobre su parte del ambiente.

Ademsds de estar situados en un ambiente, se espera que un agente racional tenga las
siguientes propiedades (Wooldridge, Jennings, y cols., 1995):

= Autonomia: la autonomia es una caracteristica que puede medirse en un amplio
espectro. En un extremo de este espectro, se tienen programas de computadora
convencionales como son los procesadores de palabras y hojas de cdlculo, que ex-
hiben poca o nula autonomia. Todo lo que sucede en tales aplicaciones sucede
debido a la interaccién del usuario. Tales programas, no toman ninguna iniciati-
va en ningun sentido. En el otro extremo del espectro de autonomia estamos los
seres humanos, que podemos decidir que hacer y en que creer asi como establecer
las metas que deseemos por nosotros mismos. En los sistemas basados en agentes
auténomos se busca reproducir ciertas caracteristicas de autonomia, sin embargo,
en la actualidad no puede esperarse una autonomia total por lo que se esperan
programas de computadora que se encuentren de alguna forma en el medio de los
dos extremos antes mencionados. En otras palabras, se quiere tener la posibilidad
de delegar metas a los agentes, los cuales deciden cual es la mejor forma de ac-
tuar para conseguir esas metas. Asi, la habilidad del agente para construir metas
estd directamente ligada a las metas que se le delegan. Mas especificamente, la
forma en que los agentes actuaran para cumplir sus metas esta ligada a los planes
que se le proveen al agente, que definen las formas en que un agente puede actuar
para cumplir metas y submetas.

En su forma més simple, la autonomia significa ser capaz de operar independien-
temente para lograr metas que se le delegan al agente. Asi, un agente auténomo
realiza decisiones independientes acerca de como lograr sus metas delegadas, sus
decisiones y acciones estan bajo su propio control y no el de otros agentes.

» Proactividad: esta caracteristica significa ser capaz de exhibir comportamiento di-
rigido al cumplimiento de metas. Si a un agente se le a delegado una meta en
particular, entonces se espera que el agente intente lograr dicha meta. La proac-
tividad excluye a los agentes pasivos, que nunca intentan hacer nada. Asi, no se
piensa en objetos, en el sentido de Java, como agentes: tales objetos son esencial-
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mente pasivos hasta que algo invoca un método en ellos, osea hasta que algo o
alguien les dice que hacer. Lo mismo aplica para otras entidades de cémputo como
los servicios web.

» Reactividad: ser reactivo significa ser responsivo a los cambios en el ambiente. En
la vida diaria, un plan raramente funciona sin problemas. Un plan es frecuente-
mente frustrado, accidental o deliberadamente. Cuando alguien se da cuenta de
que uno de sus planes va mal, responde escogiendo cursos de accién alternativos.
Algunas de esas respuestas estan al nivel de los reflejos, mientras que otras re-
quieren de mayor deliberacién. Desarrollar un sistema que simplemente responde
a los estimulos del ambiente de una forma basada en reflejos directos no es dificil.
Puede implementarse como una tabla que mapea un estado del sistema a una ac-
cién. Asi mismo, implementar un sistema puramente dirigido al cumplimiento de
metas tampoco es dificil, esto es lo que los programas de cémputo convenciona-
les son. Sin embargo, implementar un sistema que logre un balance efectivo entre
comportamiento reactivo y dirigido a metas es complicado.

» Habilidad social: todos los dias, millones de computadoras alrededor del mundo
intercambian informacién de forma rutinaria. En este sentido, construir sistemas
de cémputo que tengan algin tipo de habilidad social no es complicado. Sin em-
bargo, la habilidad de intercambiar bytes no es habilidad social en el sentido que
se desea para un agente racional. Lo que se quiere es la habilidad para que los
agentes puedan cooperar y coordinar actividades con otros agentes, de tal forma
que puedan cumplir nuestras metas. Para lograr este tipo de habilidad social, es
util tener agentes que puedan comunicarse no sélo en términos de intercambio de
bytes o invocando métodos, sino que puedan comunicarse al nivel de conocimiento.
Esto es, se quieren agentes capaces de comunicar a oitros agentes sus creencias,
metas y planes.

En la practica es comtn encontrar ambientes donde varios agentes existen. Este es
el tipo de ambientes de interés de los sistemas multi-agente. Cada agente del sistema
tiene una esfera de influencia, esta esfera determina la fracciéon del ambiente que el
agente puede controlar, o controlar parcialmente. Puede darse el caso que las esferas de
influencia se superpongan, esto ocurre cuando mas de una agente tiene control sobre la
misma parte del ambiente. Este tipo de problemas le complica la vida a los agentes ya
que para conseguir un resultado deseado en el ambiente, los agentes deben considerar el
como los otros agentes actuaran. Los agentes pueden organizarse por medio de relaciones
entre ellos (por ejemplo, un agente puede obedecer a otro agente). Los agentes pueden
tener conocimiento de otros agentes, pudiéndose dar el caso de que sélo conozcan a
algunos de los agentes del sistema.

2.1. Agentes BDI

El modelo creencia-deseo-intencién (BDI por sus siglas en ingles, belief-desire-intention)
esta basado en el comportamiento humano y fue desarrollado por filésofos. La arquitectu-
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ra BDI tiene sus origenes en el proyecto de Agencia Racional del instituto de investigacién
de la universidad de Stanford de mediados de 1980. Los origenes del modelo descansan en
la teoria de razonamiento humano practico desarrollado por el filosofo Michael Bratman
(Bratman, 1987), el cual se enfoca particularmente en el rol que juegan las intenciones
en el razonamiento practico. El framework conceptual del modelo BDI estd descrito en
(Bratman, Israel, y Pollack, 1988), en donde también se describe una arquitectura de
agente especifica llamada IRMA.

La distincién entre creencias, deseos e intenciones es la siguiente:

» Las creencias son informacién que el agente tiene acerca del mundo. Esta informa-
cién puede ser imprecisa.

= Los deseos son posibles estados que al agente le gustaria conseguir. Sin embargo,
tener un deseo no implica que el agente actuard para cumplirlo: es una influencia
potencial de las acciones del agente. Es razonable para un agente racional tener
deseos que son mutuamente incompatibles entre ellos. Normalmente se habla de
los deseos como opciones que el agente tiene.

= Las intenciones son estados del mundo para los que el agente se encuentra tra-
bajando de tal forma que pueda conseguirlos. Las intenciones pueden ser metas
delegadas al agente, o pueden ser el resultado de la consideracién de opciones:
puede pensarse que el agente realiza una evaluacién de sus opciones y escoge en-
tre ellas. Las opciones seleccionadas de esta forma se convierte en intenciones. El
agente comienza con una meta delegada, y entonces considera sus posibles opciones
compatibles con la meta delegada.

De acuerdo con Dennett (Dennett, 1989), en la literatura de filosoffa, el término sis-
tema intencional es utilizado para referirse a sistemas cuyo comportamiento puede ser
predecido y explicado en términos de actitudes tales como las creencias, deseos e intencio-
nes. La Justificacion racional de esta aproximacion es que , en la vida diaria, utilizamos
un tipo de psicologia popular para explicar y predecir el comportamiento de otras per-
sonas. Por ejemplo, puede decirse que Miguel intenta escribir un articulo para explicar
su comportamiento. Una vez se dice esto, se espera encontrar a Miguel disenando un
plan y realizando acciones que lo lleven a escribir dicho articulo; se puede esperar que
pase mucho tiempo en su computadora; no seria sorprendente que se encontrase de mal
humor; pero seria sorprendente encontrarlo en una fiesta nocturna.

Esta postura intencional, donde el comportamiento de un sistema complejo es en-
tendido por la atribucién de actitudes tales como creer y desear, es simplemente una
herramienta de abstraccién. Es una forma conveniente de hablar acerca de sistemas
complejos, que permite predecir y explicar su comportamiento sin la necesidad de enten-
der como funciona en realidad. Actualmente las ciencias computacionales se encuentran
buscando buenos mecanismos de abstraccién, dado que éstos permiten a los desarrolla-
dores de sistemas manejar la complejidad con mayor facilidad. Asi, la postura intencional
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se postula como herramienta de abstraccién en computacion para explicar, entender y
programar sistemas computacionales complejos.

2.1.1. Razonamiento practico

Las estructuras de datos clave para los agentes son las creencias, deseos e intenciones.
. Cémo puede un agente con creencias, deseos e intenciones realizar la transicién de estos
elementos a acciones?. El modelo particular de toma de decisiones del modelo BDI es
conocido como razonamiento practico. El razonamiento practico es razonamiento diri-
gido a las acciones, es el proceso de descifrar lo que debe de hacerse. En razonamiento
préactico deben considerarse situaciones de conflicto donde se tienen opciones compitien-
do, en estos conflictos las consideraciones relevantes son provistas por lo que el agente
desea y por lo que el agente cree.

El razonamiento practico humano parece consistir en dos actividades distintas: deli-
beracién (determinar el estado de cosas que se desea conseguir, es decir, las intenciones;
y razonamiento medios-fines (decidir como actuar para conseguir las metas de las inten-
ciones).

Deliberacion e intenciones
El proceso de deliberacién resulta en la adopcién de intenciones por parte del agente. Las
intenciones son actitudes pro-activas: tienden a llevar a la accién. Si se tiene la intencién
de escribir un libre, entonces es de esperarse que se realice algin intento para realizar tal
intencién. Bratman denota que las intenciones juegan un rol mas fuerte en la influencia
de acciones que otras actitudes pro-activas, tales como los deseos.

La segunda propiedad principal de las intenciones es que persisten. Si se adopta una
intencién, es de esperarse que se persista con esta intencién en un intento de conseguirla.
De desechar la intencién inmediatamente sin haberle dedicado ningin tipo de esfuerzo,
seria facil inclinarse a decir que en realidad nunca se tuvo tal intencién. Por otro lado,
tampoco es deseable persistir demasiado tiempo en una intencién, si se vuelve claro que
nunca se podra lograr la meta, o si las razones para perseguir la meta ya no son validas,
entonces es racional abandonar la intencion.

La tercera propiedad principal de las intenciones es que, una vez que han sido adopta-
das, el mismo hecho de tener dicha intencién restringira el razonamiento practico futuro
del agente. Mientras se mantiene alguna intencién en particular, no se evaluaran opcio-
nes que son inconsistentes con dicha intencién. Asi, las intenciones provén un ’filtro de
admisibilidad’ ya que restringen el espacio de posibles intenciones que el agente necesita
considerar.

Finalmente, las intenciones estdn relacionadas fuertemente con creencias acerca del
futuro. En particular, intentar algo implica que se cree que en un principio ese algo es
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posible, y que, en circunstancias normales, se tendra éxito.

Razonamiento Medios-Fines
El razonamiento medios-fines es el proceso de decidir cémo conseguir un fin (es decir, una
intencién escogida) utilizando los medios disponibles (es decir, las acciones que se pueden
ejecutar en el ambiente). El razonamiento medios-fines es quizds mejor conocido en la
comunidad de TA como planificacién (Ghallab, Nau, y Traverso, 2004). Un planificador
es un sistema que recibe como entrada representaciones de:

= Una meta, o intencién: algo que el agente quiere conseguir
= Las creencias actuales del agente acerca del estado del ambiente
= Las acciones disponibles para el agente

Como salida, el algoritmo de planificacién genera un plan. Un plan es un curso de ac-
cién. Si el algoritmo de planificacion realiza su tarea correctamente, entonces si el agente
ejecuta su plan desde un estado donde el mundo es descrito por las creencias actuales del
agente, entonces una vez que el plan a sido ejecutado por completo, la meta del agente
habra sido conseguida.

El enfoque original en TA fue la produccion de planes a partir de "primeros principios’
(Tate, Hendler, y Allen, 1994). Por éstos se entiende el ensamble de cursos de accién com-
pletos (un programa) en el cual los componentes atémicos son las acciones disponibles
para el agente. El mayor problema de esta aproximacién es que resulta computacional-
mente muy costosa: incluso con restricciones poco realistas, la planificacién de este tipo
es PSPACE-completa, y por lo tanto mas compleja que un problema NP-duro tales como
el problema del vendedor viajero. Con menos restricciones y asunciones mas realistas,
la planificaciéon es mucho méas compleja. A pesar de que avances significativos se han
realizado enfocados al desarrollo de algoritmos eficientes para este tipo de planificacién,
su complejidad inherente hace dudar a los investigadores si dichos algoritmos de plani-
ficaciéon deberian ser utilizados en ambientes de toma de decisiones donde los agentes
deben planear y actuar en tiempo real. En sistemas multi-agente el enfoque se simplifica
de una forma que ha demostrado ser bastante poderosa en la practica: la idea es que
el programador desarrolle una colecciéon de planes parciales para los agentes en tiempo
de diseno, y la tarea del agente serd ensamblar dichos planes en tiempo de ejecucién
para lidiar con la meta en la actual el agente se encuentra actualmente trabajando. Esta
aproximacion puede parecer una variacién simple de planificacién de primeros princi-
pios (en lugar de ensamblar acciones se ensamblan planes); y parece ademés carecer de
flexibilidad. Sin embargo, este modelo a resultado bueno en la préctica.
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3. Programacioén Orientada a Agentes

La idea de programar sistemas computacionales en términos de nociones 'mentales’
tales como creencias, deseos e intenciones es un componente clave del modelo BDI.
El concepto fue articulado por Shoham, en su propuesta de programacién orientada a
agentes (Shoham, 1993). Existen argumentos a favor de la programacién orientada a
agentes:

= Ofrece una forma familiar, no técnica de hablar acerca de sistemas complejos. No es
necesario tener un entrenamiento formal para entender conceptos de mentalidad:
es parte de nuestra habilidad lingiiistica diaria

= La programacién orientada agentes puede ser encapsulada en un tipo de progra-
macién 'post-declarativa’. En programacion procedural, decir lo que un sistema
debe hacer implica indicar de forma precisa cémo se debe hacer, escribiendo un
algoritmo detallado. La programacion procedural es dificil porque a las personas
les cuesta trabajo pensar en términos de los detalles requeridos. En programacién
declarativa (estilo Prolog), el objetivo es reducir el énfasis en los aspectos de con-
trol: se especifica una meta que se desea el sistema cumpla, y se deja el trabajo
de lo que se debe hacer para cumplir la meta al mecanismo de control interno. Sin
embargo, para ser capaz de escribir programas eficientes o largos en un lenguaje
como Prolog, es necesario para el programador conocer y entender a detalle el fun-
cionamiento del mecanismo de control interno. Esto entra en conflicto con uno de
los objetivos principales de la programacién declarativa: quitarle la necesidad al
usuario de tratar con cuestiones de control. En programacién orientada a agentes,
la idea es que, tal como en programacion declarativa, se establezcan metas, y dejar
al mecanismo de control interno el trabajo de lo que se debe hacer para cumplir la
meta. En este caso, el mecanismo de control implementa algiin modelo de agencia
racional. Idealmente, los programadores del paradigma de programacién orienta-
da a gentes, no deberian preocuparse por el cémo los agentes cumplen sus metas
(aunque en la practica este no es siempre el caso).

La investigacion en sistemas multi-agente (MAS) ha llevado al desarrollo de lenguajes
pacticos y herramientas de programacién que son apropiadas para implementar sistemas
multi-agente. Llegar a cimentar este paradigma de programacién se ha convertido en uno
de los topicos mas importantes de investigacion en esta drea, particularmente porque es-
te es un requerimiento esencial para una eventual transferencia tecnolégica (Bordini y
cols., 2006).
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Al revisar la literatura de sistemas multi-agente se pueden encontrar una gran cantidad
de propuestas de lenguajes orientados a agentes, desde lenguajes puramente declarativos,
hasta puramente imperativos, existiendo ademés hibridos. Algunos de estos lenguajes son
disenados desde cero, tratando de plasmar alguna teoria de agencia, mientras que otros
extienden a lenguajes existentes tratando de adaptarlos a las particularidades de este
paradigma.

Utilizar estos lenguajes, en vez de lenguajes méas convencionales, es conveniente cuan-
do el problema es modelado como un sistema multi-agente y entendido en términos de
conceptos cognitivos y sociales tales como creencias, metas, planes, roles y normas. La
mayoria de lenguajes de programacion orientados a agentes estan contenidos en una pla-
taforma que implementa su semantica. En cualquier caso, existen frameworks de agente
que no se encuentran fuertemente acoplados con algin lenguaje de programacién espe-
cifico (véase CArtAgO por ejemplo). En lugar de ello, estos frameworks buscan proveer
técnicas generales para aspectos relevantes tales como comunicacién entre agentes y coor-
dinacién. La mayoria de lenguajes de programacién orientados a agentes maduros estan
acompanados de un ambiente integrado de desarrollo (IDE por sus siglas en ingles), que
tienen por objetivo mejorar la productividad de los programadores al automatizar tareas
de codificacion. Tipicamente, estos IDEs proveen funcionalidades tales como manejo del
proyecto, creacién y edicion de archivos fuente, refactorizacién, compilacién y ejecucién,
pruebas y depuracién.

A pesar de la gran cantidad de lenguajes, frameworks, ambientes de desarrollo, y pla-
taformas recientemente propuestas, implementar un sistema multi-agente es aun una
tarea complicada. Para resolver el problema del manejo de la complejidad inherente de
un sistema multi-agente y para ayudar a estructurar su desarrollo, la comunidad de in-
vestigacion ha producido varias metodologias (Bernon, Cossentino, y Pavén, 2005). De
cualquier forma, incluso si los desarrolladores de sistemas multi-agente siguen tales me-
todologias durante la etapa de diseno, éstos encuentran grandes dificultades en la etapa
de implementacién, esto ocurre parcialmente debido a la falta de madurez tanto de la
metodologia como de las herramientas de programacion. Entre otras cosas,tales dificul-
tades pueden deberse a la falta de herramientas de depuracién apropiadas; a la falta de
habilidades necesarias para el mapeo entre conceptos de anélisis/disefio y constructores
del lenguaje de programacién; la falta de competencia al lidiar con caracteristicas espe-
cificas de diversas plataformas de agente; y también a la falta de entendimiento de los
fundamentos asi como de las caracteristicas practicas de la programacion orientada a
agentes.

A pesar de que la mayoria de lenguajes y herramientas desarrolladas hasta el mo-
mento no han sido aun probadas a gran escala, mucho progreso ha sido logrado en los
dltimos anos. Actualmente se vive un gran momento para consolidar esta area y guiar
su desarrollo futuro.
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3.1. JASON

Jason pertenece a los lenguajes hibridos de programacién orientados a agentes, exhi-
biendo caracteristicas de lenguajes declarativos e imperativos. Jason es un interpre-
te, implementado por R. Bordini y J. Hiibner, es una versiéon extendida de Agebt
Speak(L), un lenguaje de programacién orientado a agentes introducido por A. Rao
en (A. S. Rao, 1996). El lenguaje estd influenciado por el trabajo en arquitecturas de
Creencias-Deseaos-Intenciones (BDI) y légicas BDI (A. S. Rao, Georgeff, y cols., 1995).
Jason es de fuente abierta (Open Source) bajo la licencia LGPL y se encuentra disponi-
ble en http://jason.sourceforge.net.

Algunas de las opciones disponibles en Jason son:

» Comunicacién inter-agente basada en actos de habla y anotaciones en las creencias
que especifican el origen de la informacion

= Anotaciones en las etiquetas de los planes, las cuales pueden ser utilizadas por
funciones de seleccién personalizadas

» Funciones de seleccién personalizadas en Java, funciones de confianza, arquitectu-
ras de agente personalizadas

» Extensibilidad directa mediante ”acciones internas” definidas por el usuario

= Una nocién clara de ambiente multi-agente, el cual es implementado en Java. Este
ambiente puede ser utilizado para simular un ambiente real.

= Jason cuenta con un IDE asi como con un plug-in para el IDE Eclipse. Con éstos es
posible editar archivos tanto Java como AgentSpeak para los agentes individuales.
A través de IDE es también posible ejecutar y controlar la ejecucién del sistema
multi-agente y distribuir agentes sobre la red de una forma muy simple. El IDE
brinda una opcién conocida como el ”Mind Inspector” que permite al usuario ins-
peccionar los estados internos del agente cuando el sistema se encuentra corriendo
en modo depuracion.

3.1.1. Arquitectura de Jason

Es conveniente realizar una distincién entre programa de agente y arquitectura de
agente. La arquitectura de agente es el framework de agente sobre el cual un programa
de agente corre. El programador escribe programa que dirigird el comportamiento del
agente, pero mucho de lo que el agente efectivamente realiza es determinado por la propia
arquitectura, sin la necesidad de que el programador se preocupe de ello. Por ejemplo,
siendo Jason una extensién de AgentSpeak, el cual estd basado en la arquitectura BDI,
entonces uno de los componentes de la arquitectura de agente es la base de conocimien-
tos, este componente se encuentra actualizindose constantemente sin la necesidad de
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que el programador se preocupe por éste.

Los agentes BDI précticos son sistemas de planificacién reactiva (Bordini y cols., 2007).
Este tipo de sistemas estd diseniado para estar permanentemente en ejecucién, reaccio-
nando a alguna forma de evento. La forma en que los sistemas de planificacién reactiva
reaccionan a eventos es mediante la ejecucién de planes; los planes a su vez son cursos
de acciones que el agente se compromete a ejecutar para poder responder a los eventos.
Las acciones cambian el ambiente del agente , de tal forma que puede esperarse que las
metas de losa agentes sean logradas. Un agente se encuentra constantemente percibiendo
su ambiente, razonando como actuar de tal forma que sea capaz de cumplir sus metas
y entonces actuando para cambiar su ambiente. La parte de razonamiento practico del
ciclo de comportamiento de un agente es llevado a cabo de acuerdo a los planes que el
agente tiene definidos en su biblioteca de planes. Esta biblioteca se es definida por el
programador y es la parte principal del programa de agente.

Jason cuenta con varios construcciones los cuales pueden ser divididos en tres cate-
gorias principales:

= Creencias
= Metas
= Planes

A continuacién se presenta una descripcién general de estas categorias.

Creencias
Siendo AgentSpeak un lenguaje basado en légica de primer orden, la representacién de
informacién se lleva a cabo en una forma simbdlica utilizando predicados, tales como:
alto(juan).
que expresa la propiedad ser alto de un objeto o persona, en este caso 'Juan’. Para ex-
presar una relacién entre dos objetos puede utilizarse un predicado como:
gustar(juan, musica).
que indica que ha Juan le gusta la musica. Una literal es cualquier predicado o su ne-
gacion. Un agente cuenta con una base de creencias que a su vez estd conformada de
literales que representan informacion ya sea sobre el medio ambiente, otros agentes o si
mismo.

Tal como en Prolog, cualquier simbolo (secuencia de caracteres) que empieza con
mintsculas es llamado dtomo, los cuales son utilizados para representar objetos o indi-
viduos particulares. Los atomos son equivalentes a las constantes de la logica de primer
orden. A un simbolo que comienza con mayusculas se le denomina variable, inicialmente
las variables estan libres o no instanciadas y una vez que son instanciadas o ligadas a un
valor en particular, éstas mantienen su valor a través de su ambito, en el caso de AgentS-
peak el ambito es el plan en el que aparecen. Las variables se ligan con un valor a través
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de la operacion de unificacion; una férmula es llamada ground cuando no tiene variables
sin instanciar. La palabra término es utilizada para referirse a constantes, variables y es-
tructuras. Una estructura es utilizada para representar datos complejos, las estructuras
comienzan con un atomo denominado functor y es seguido por un nimero de términos
separados por comas y delimitados por paréntesis llamados argumentos. También exis-
te una estructura especial conocida como lista, la definicién y uso de esta estructura
es similar a la de Prolog. Ademads de dtomos, los nimero y cadenas se clasifican como
constantes. La figura 6.3 muestra la jerarquia de tipos de términos de AgentSpeak que
pueden aparecer en una literal de Jason. Para un tratamiento méas amplio de légica y
programacion légica ver (Bratko, 2001), (Clocksin y Mellish, 2003), (Lloyd, 1984).

terms ‘
e LR
~ & \\‘\
,// ‘\\
\\\
,/. ; G
-~ — P - "
constant varlable structure
4
Person staff(john, age(38))
_ L . B v,
PR T LAY

john
box1

I
[1.X.john] |

1214 | "John"

Figura 3.1.: Tipos de términos AgentSpeak en Jason

Una caracteristica interesante que agrega Jason con respecto a la programacién légica
tradicional son las anotaciones. Las anotaciones son términos complejos que proveen
detalles que estan asociados fuertemente con una creencia. Las anotaciones estdn deli-
mitadas por corchetes siguiendo inmediatamente a una literal, por ejemplo:
ocupado(juan)|expira(verano)]
lo cual puede significarse que un agente tiene la creencia de que Juan se encuentra ocu-
pado pero que esa creencia expira en verano. Con este simple ejemplo puede pensarse
que las anotaciones no incrementan el poder expresivo del lenguaje, bien pudo crearse
un predicado de la formas:
ocupado_hasta(juan, verano)
lo que significa lo mismo. Sin embargo, existen dos razones para preferir el uso de anota-
ciones. La primera es simplemente la elegancia de la notacién, lo cual puede ser de gran
valor para el programador. La segunda razén es que esta representacién también facilita
el manejo de la base de creencias. Por ejemplo, la anotacién expira, puede influenciar el
tiempo de duracién que la creencia ocupado(juan) estard en la base de creencias. Asi mis-
mo, existen anotaciones especiales para el interprete, por ejemplo la anotacién source
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que sirve para indicar la fuente a partir de la cual una creencia se generd. Existen tres
tipos diferentes de fuentes de informacion para los agentes en un sistema multi-agente:

» Informacién perceptual: la creencia se genera a partir de la observacion del am-
biente

» Comunicacién: un agente puede comunicarle una creencia a otro agente por medio
de actos de habla

= Notas mentales: son creencias que el agente auto genera para recordar cosas del
pasado, o cosas que han prometido realizar. Son tutiles en procesos que pueden ser
largos.

Otro tipo de creencias manejado por Jason son las reglas las cuales son similares a las
reglas de Prolog. Las reglas permiten concluir nuevas cosas a partir de cosas que se
conocen. Incluir reglas en la base de creencias de un agente puede simplificar algunas
tareas, por ejemplo al utilizar alguna condicién en un plan. A diferencia de Prolog, en
Jason la notacién de reglas es extendida para soportar anotaciones, de tal forma que es
posible realizar evaluaciones sobre variables que aparecen en una anotacién, por ejemplo:

guardar_pertenencia(P) : —
pertenencia(P)[source(S)]|&(S == sel f|S == juan).

La anterior regla indica que el agente puede guardar una pertenencia si ésta es propia
o si es de Juan.

A pesar de que los programadores de AgentSpeak pueden manipular la base de creen-
cias de la forma que crean conveniente, en AgentSpeak, sélo es necesario proveer las
creencias y reglas (de haberlas) iniciales. Estas creencias iniciales son cargadas por el
interprete en el momento de la creaciéon del agente, antes incluso de que el agente sea
capaz de percibir su ambiente. Las creencias iniciales son anadidas por defecto como
notas mentales.

Metas
En programacién orientada a agentes la nocién de meta es fundamental. Mientras que
las creencias, especialmente aquellas percibidas del ambiente, expresan propiedades que
se cree son verdaderas para el mundo en el cual el agente se encuentra situado, las metas
expresan las propiedades de los estados del mundo que el agente desea volver verdaderas.
Cuando se representa una meta m en un programa de agente, esto significa que el agente
esta comprometido a actuar de tal forma que sea capaz de cambiar el mundo a un estado
en el cual crea, al sensar el ambiente, que m es en efecto verdadero. Este uso particular de
las mentas es referido en la literatura de programacién de agentes como meta declarativa

En AgentSpeak existen dos tipos de metas: metas de logro (achievement goals) y metas

de prueba(test goals). Las metas de logro se distinguen por el operador ’!". Asi, por ejem-
plo, puede decirse !poseer(casa) para establecer que el agente tiene la meta de lograr un
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cierto estado del mundo en el que sea capaz de creer que posee una casa, lo que implica
que probablemente en la actualidad el agente no cree que posea una casa. El hecho de
que un agente adopte una nueva meta puede implicar la ejecucién de planes por parte de
este, los cuales son cursos de acciones que el agente espera traigan como consecuencia el
cambio en el estado del mundo deseado, osea que cumplan la meta deseada. Las metas
de prueba son utilizadas normalmente para devolver informacién de la base de creencias.
Asi por ejemplo, cuando se escribe Tbalance_bancario(BB), se hace tipicamente porque
se desea que la variable l6gica BB sea instanciada con el valor que actualmente se cree le
corresponde al balance bancario. En ciertas circunstancias las metas de prueba también
pueden llevar a la ejecucién de planes.

Existe una distincién importante entre la nocién de meta de Prolog y la nocién de
meta en AgentSpeak. Una meta o clausula de meta en Prolog es una conjuncién de
literales que se desea el interprete de Prolog verifique para saber si pueden ser conclui-
das a partir del conocimiento base representado en el programa; el interprete de Prolog
esta esencialmente probando si la clausula es una consecuencia légica del programa.

Planes
Un plan de AgentSpeak tiene tres partes distintas: el evento disparador (triggering
event), el conterto(context), y el cuerpo(body). Juntos el evento disparador y el contexto
son llamados la cabeza del plan. Las tres partes de un plan estdn separadas sintactica-
mente por 2’ y ’j-> como sigue:

evento_disparador : contexto < —cuerpo.

A continuacién se explica brevemente cada uno de los elementos mencionados:

» Evento disparador: Existen dos aspectos importantes del comportamiento de un
agente: reactividad y proactividad. Los agentes tienen metas que intentan cumplir
a largo plazo, esto determina el comportamiento proactivo de éste. Sin embargo,
mientas el agente actia de tal forma que sea capaz de cumplir sus metas, el agente
necesita prestar atencién a los cambios que el ambiente sufre, ya que esos cambios
pueden determinar si el agente serd capaz de lograr sus metas. Los cambios n el
ambiente pueden significar que existen nuevas oportunidades para el agente, estas
oportunidades pueden llevarlo a reconsiderar cémo llevar a cabo su trabajo, adop-
tando nuevas metas a corto plazo o descartando otras.

Existen dos tipos de cambios en la actitud mental de un agente que son importan-
tes en un programa de agente: cambios en las creencias y cambios es las metas del
agente. Cambios en ambos tipos de actitudes crean, dentro de la arquitectura del
agente, los eventos sobre los cuales los agentes actuaran. Asi mismo, tales cambios
pueden ser de dos tipos: adicion y eliminacion.
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La parte del evento disparador en un plan existe precisamente para decirle al agen-
te, para cada plan de su biblioteca, cudles son los eventos especificos para los cuales
el plan es usado. Si un evento que acaba de ocurrir concuerda con el evento dis-
parador del plan, ese plan es candidato para ser ejecutado. Si el evento disparador
de un plan concuerda con un evento en particular, se dice que el plan es relevante
para ese evento.

Contexto: Asi como el evento disparador, el contexto también juega un papel im-
portante en la reactividad del sistema de planes. Los agentes tienen metas y utilizan
los planes para cumplir dichas metas, pero también necesitan estar atentos a cam-
bios en el ambiente. Es dificil lidiar con ambientes dindmicos en primer lugar debido
a que los cambios en el ambiente pueden significar que es necesario actuar mas,
pero también debido a que, a medida que el ambiente cambia, los planes que tie-
nen mas probabilidades de tener éxito en una meta en particular también cambian.

Por esta razén por la cual los sistemas de planificacion reactiva posponen el com-
prometerse a un curso de accién (plan), de tal forma que pueda cumplirse una meta
lo mas tarde posible; esto es, la eleccion de plan escogido para una de las muchas
metas que el agente tiene se lleva a cabo cuando el agente esta por actuar sobre
dicha meta. Tipicamente un agente tiene varios planes para cumplir la misma meta.

El contexto del plan es utilizado para verificar la situacién actual para determinar
si un plan en particular, de entre varios alternativos, tiene probabilidades de ser
exitoso en el manejo del evento, dada la iltima informacién que el agente tiene del
ambiente. De esta forma, un plan es el elegido para ser ejecutado si su contexto es
una consecuencia logica de las creencias del agente. Un plan cuyo contexto evalia
verdadero dado el estado actual de la base de creencias del agente se dice que es
aplicable en ese momento, y es candidato para ser ejecutado.

Cuerpo: es simplemente una secuencia de férmulas que determinan un curso de
accion, uno que con optimismo podré cumplir la meta. Sin embargo, cada férmula
en el cuerpo del plan no es necesariamente una accién directa a ser ejecutada por los
efectores del agente (para de esta forma cambiar el ambiente). Ademads de acciones,
en el cuerpo de un plan pueden aparecer sub-metas que deben ser cumplidas para
que el plan actual tenga éxito. Asi mismo, en el cuerpo de un plan pueden aparecer
estructuras de control y expresiones propias del lenguaje.

Los planes asi mismo pueden estar etiquetados. Esta etiqueta sirve para identificar
el plan. Asi mismo a la etiqueta se le pueden agregar anotaciones para hacer uso de
directivas especiales para el interprete (como ejecucién atémica del plan) o para que
el programador ponga sus propias anotaciones y haga uso de ellas en alguna funcién
personalizada. La etiqueta de un plan debe aparecer antes del evento disparador y debe
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iniciar con '@Q’. La figura 3.1.1 muestra un ejemplo de plan completo para el problema
clasico del mundo de los bloques.

@putl

+!put(X,Y)
: clear(X) & clear(Y)
<- move(X,Y).

Figura 3.2.: Ejemplo de plan para el problema clasico del mundo de los bloques

3.1.2. Ciclo de razonamiento en Jason

Un agente opera por medio de su ciclo de razonamiento, el cual en el caso de Jason
puede ser dividido en 10 pasos principales. La figura 5.3 muestra la arquitectura de un
agente Jason asi como las funciones que son ejecutadas durante el ciclo de razonamiento.
En esta figura, los rectangulos representan los principales componentes arquitecténicos
que determinan es estado del agente, esto es, la base de creencias, el conjunto de eventos,
la biblioteca de planes y el conjunto de intenciones. Los recuadros redondeados, diaman-
tes y circulos representan funciones utilizadas en el ciclo de razonamiento. Los recuadros
redondeados y los diamantes representan funciones que pueden ser modificadas por los
programadores, mientras los circulos son partes esenciales del interprete que no pueden
ser modificadas. La diferencia entre los recuadros redondeados y los diamantes es que
éstos ultimos denotan funciones de seleccion. Las funciones de selecciéon toman una lista
de elementos y la funcién selecciona uno de ellos.
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A continuacién se explica cada uno de los pasos involucrados en el ciclo de razona-
miento:

= Paso 1 - Percibir el ambiente: la primera tarea que un agente realiza dentro de su
ciclo de razonamiento es sensar el ambiente para actualizar sus creencias acerca del
estado el ambiente. La arquitectura del agente debe tener un componente que es
capaz de percibir el ambiente, de una forma simbélica como listas de literales. Cada
literal es una percepcién, la cual es una representacién simbodlica de una propiedad
particular del estado actual del ambiente.

El método de "perceive’ es usado para implementar el proceso de obtencién de tales
percepciones. En la Implementacion por defecto de Jason, el método devuelve la
lista de literales del ambiente simulado implementado en Java. En una aplicacién
donde, por ejemplo, el agente tenga acceso a datos de un sensor situado en el
mundo real, el método 'perceive’ necesitara tener una interfaz con el sensor.

= Paso 2 - Actualizar la base de creencias: una vez la lista de percepciones ha sido
obtenida, la base de creencias necesita ser actualizada para reflejar los cambios
percibidos en el ambiente. Lo anterior se logra mediante una funcién de actualiza-
cion de la base de creencias, el método que implementa esta funcién se llama "buf’,
el cual puede ser personalizado. El método buf por defecto asume que todo lo que
es actualmente percibido en el ambiente serd incluido en la lista de percepciones
obtenida en el paso previo; esto es, cuando el agente sensa el ambiente, percibe
todo lo que es actualmente perceptible por él. Consecuentemente, todo lo que el
método buf hace es actualizar la base de creencias es agregar las literales percibi-
das que no se encuentran en la base de creencias, o borrar aquellas literales que
no aparecen en las percepciones pero si en la base de creencias. Cada cambio en la
base de creencias genera un evento

= Paso 3 - Recibir comunicacién de otros agentes: otra fuente de informacién impor-
tante para el agente en un sistema multi-agente son los otros agentes del mismo
sistema. En este punto del ciclo de razonamiento, el interprete verifica los mensajes
que pueden haber sido enviados al ’buzon’ del agente. Esta operacién es llevada a
cabo mediante el método 'checkMail’, el cual puede ser personalizado. Este método
simplemente toma los mensajes almacenados y los vuelve disponibles al nivel del
interprete AgentSpeak.

En un ciclo de razonamiento, sélo un mensaje es procesado por el interprete Agen-
tSpeak. En muchos escenarios, los agentes desearan dar prioridad a ciertos mensa-
jes, y es por esto que se necesita una funcién de seleccién de mensajes especifica
para el agente. Esta funcién de seleccion puede ser personalizada por el programa-
dor, por defecto la funcién regresa los mensajes ene 1 orden en que fueron recibidos,
comenzando por el primero.
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= Paso 4 - Seleccionar mensajes "socialmente aceptables”: Antes de que los mensa-
jes sean procesados, pasan por un proceso de seleccién para determinar si pueden
o no ser aceptados por el agente. La funcion del interprete que lleva a cabo es-
ta operacién es llamada funcién de aceptacion social y es implementada por un
método llamado "SocAcc’. Este método necesita normalmente ser modificado por
el programados, posiblemente para cada tipo de agente. Una implementacion en
particular del método determina cuales agentes pueden proveer informacién y sa-
ber de cémo realizar una tarea, asi como delegacién de metas, al agente usando esa
implementacion del método SocAcc. La Implementacién por defecto simplemente
acepta mensajes de todos los agentes.

= Paso 5 - Seleccionar un evento: los agentes BDI précticos operan al manejar eventos
de forma continua, que representan cambios percibidos ene 1 ambiente o cambios
en las propias metas del agente. En cada ciclo de razonamiento, sélo un evento
pendiente es tratado. Puede haber varios eventos pendientes, por ejemplo debido
a que varios aspectos del ambiente cambiaron recientemente y el agente no ha
realizado suficientes ciclos de razonamiento para manejar todos los cambios. Por
el motivo anterior, es necesario seleccionar el evento que serd manejado en un
ciclo de razonamiento en particular. Esto se lleva a cabo mediante una funcién
de seleccién especifica del agente que puede ser personalizada. Normalmente esta
funcién es modificada por el programador para tomar en cuenta eventos con mayor
prioridad para el agente dada la aplicacion. Sélo en aplicaciones simples, donde
puede asumirse que todos los eventos tienen la misma importancia para el agente, es
recomendable utilizar la funcién de seleccién de eventos predefinida.El conjunto de
eventos es implementado en Jason como una lista, los eventos nuevos son anadidos
al final de la lista. Lo que la funciéon de seleccion de eventos por defecto hace es
simplemente devolver el primer elemento de la lista, teniéndose una cola de eventos.

= Paso 6 - Devolver todos los planes relevantes: ya que se ha seleccionado un evento,
es necesario encontrar un plan que permita al agente actual de tal forma que pueda
manejar el evento. Lo primero es encontrar, en la biblioteca de planes, todos los
planes que son relevantes para el evento dado. Esto se logra devolviendo todos los
planes de la biblioteca de planes del agente que tienen un evento disparador que
puede ser unificado con el evento seleccionado.

= Paso 7 - Determinar los planes aplicables: los planes tienen un contexto que deter-
mina si un pan puede ser utilizado en un momento particular del tiempo, dada la
informacién que el agente tiene en ese momento. Asi, incluso si se han seleccionado
todos los planes relevantes, no puede utilizarse cualquiera de ellos para manejar
el evento actual. Se necesita seleccionar, de los planes relevantes, todos aquellos
que son actualmente aplicables; esto es, se intenta seleccionar aquellos planes, que
dadas las creencias actuales del agente, tienen mas posibilidades de ser exitoso.
Para lograr lo anterior, es necesario verificar si el contexto de cada plan relevante
es verdadero; en otras palabras, si el contexto es una consecuencia légica de la base
de creencias del agente.
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= Paso 8 - Seleccionar un plan aplicable: todos los planes aplicables seleccionados en
el paso anterior son alternativas adecuadas para manejar el evento seleccionado.
Esto significa que, hasta donde el agente sabe, cualquiera de esos planes son igual
de buenos en el sentido de que el ejecutar alguno de ellos sera suficiente para mane-
jar el evento particular seleccionado en el ciclo de razonamiento. Consecuentemente
1 agente necesita escoger uno de esos planes aplicables y comprometerse a su ejecu-
cién. Comprometerse a ejecutar un plan significa que el agente tiene la intencién de
seguir el curso de accién determinado por el plan, de tal forma que pueda esperarse
que el plan seleccionado terminé en algin momento en el conjunto de intenciones
del agente. La seleccion de un plan en particular dentro del conjunto de planes apli-
cables que serd incluido al conjunto de intenciones se lleva a cabo por otra funcién
de seleccién, llamada funcién de seleccién de opcién (’SO’). Cada uno de los planes
aplicables pueden ser considerados una de varias opciones que el agente tiene con
respecto a alternativas viables para manejar el evento seleccionado. Las metas que
actualmente se encuentran en el conjunto de eventos representan los diferentes de-
seos de los cuales el agente puede escoger comprometerse, mientras que diferentes
planes aplicables para una meta representan cursos de accién alternativos que el
agente puede utilizar para conseguir una meta en particular. Asi como con otras
funciones de seleccion, SO es también modificable. El comportamiento por defecto
de esta funcion es escoger el plan que aparece primero en la biblioteca de planes. El
orden de los planes estd determinado por el orden en que los planes son escritos en
el cédigo fuente del agente. Este ordenamiento puede ser 1til si el evento disparador
requiere de planes recursivos, en los cuales el programador sabe que el plan pa-
ra detener la recursién debe aparecer primero, tal como se recomienda para Prolog.

Cabe mencionar que sin importar cual sea el plan de la biblioteca de planes selec-
cionado para convertirse en intencién, esta nueva intencion es sdlo una instancia
(una copia) del plan. La biblioteca de planes no es modificada; es la instancia del
plan la que es manipulada por el interprete.

= Paso 9 - Seleccionar una intencién para continuar su ejecucién: tipicamente un
agente tiene mas de una intencién en su conjunto de intenciones, cada una repre-
senta un diferente foco de atencién. Estas intenciones se encuentran compitiendo
por la atencion del agente, lo que significa que cada una de ellas puede continuar
ejecutandose, lo que serd realizado en el proximo paso del ciclo de razonamiento.
Sin embargo, en un ciclo de razonamiento, a lo mas una férmula de una de las
intenciones es ejecutada. Consecuentemente, lo que debe hacerse antes de que el
agente pueda actuar es escoger una intencién en particular de entre aquellas que
actualmente se encuentran en ejecucién. Para lograr esto se utiliza una funcién de
seleccién; a esta funcién se le llama funcién de seleccién de intencién (SI). Como
en casos anteriores, la idea es que tal decisién de seleccion es tipicamente especifica
para el agente. Para agentes complejos quizés sea necesario que el agente haga una
seleccién informada basada en la urgencia de completar algunas de sus intenciones.
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La funcion de seleccién de intenciones por defecto es un anillo ‘round-robin’. Esto
es, cada intencién es seleccionada por turno, y cuando es seleccionada, sélo una
férmula del cuerpo del plan es ejecutada.

= Paso 10 - Ejecutar un paso de la intencién: existen tres cosas principales que el
agente realiza en cada ciclo de razonamiento: actualizar su informacién acerca del
mundo y otros agentes, manejar uno de los muchos posibles eventos generados y
entonces, como es de esperar, actuar sobre el ambiente (o de forma més general,
seguir una de sus intenciones). Dada una intencién en particular, es sencillo esco-
ger que hacer, todo depende del tipo de férmula que necesita ser ejecutado. Las
férmulas pueden ser: acciones del ambiente, metas de logro (sub-metas), metas de
prueba, notas mentales y acciones internas. Cada uno de estos tipos puede modi-
ficar de forma diferente al agente, a otros agentes, al ambiente o al conjunto de
intenciones actual.

Jason ademds brinda medios para que el programador extienda y modifique el ciclo de
razonamiento mediante la definicién de arquitecturas de agente. Para informacién mas
detallada y completa sobre Jason ver (Bordini y cols., 2007).

3.2. Ambientes Endégenos y CArtAgO

El medio ambiente de un sistema multi-agente juega un papel primordial, siendo éste

la motivacién de la accién del agente, recordador que el objetivo general de un agente es
conseguir un estado deseable del medio ambiente. En muchas aplicaciones de sistemas
multi-agente, el medio ambiente es el mundo real, esto sucede en robédtica, control de
sistemas de sensores, etc. El medio ambiente puede ser asi mismo computacional, como
es el caso de internet o una aplicacién en especifico como podria ser un procesador de
textos. En ocasiones es deseable crear un ambiente computacional para simular el mundo
real u otro ambientes complejos, estas simulaciones permiten integrar la dindmica del
sistema de una forma controlable y reproducible.
En sistemas multi-agente la creacion de sistemas computacionales es una practica comin
e importante, una definicién inadecuada del ambiente puede provocar que los agentes se
comporten de forma extrana aun cuando estén bien diseniados. Por lo anterior, incorporar
la nocién de ambiente en el momento de diseno del sistema es una buena practica. Dada
la necesidad de crear ambientes computacionales, Jason incorpora una serie de objetos
Java con este fin. Sin embargo, los objetos java no proveen una abstraccién adecuada
del ambiente, resultando en ocasiones muy generales. Los objetos interactian entre si
mediante invocacién de métodos sin que hagan referencia a acciones y percepciones; por
el otro, los lenguajes orientados a agentes no definen el concepto de invocacién de méto-
dos, de forma que no tiene mucho sentido hablar de interaccién entre agentes y objetos
en términos de invocacién de métodos. Es por esta razén que se han creado lenguajes
de alto nivel, como es el caso de ELMS (Okuyama, Bordini, y da Rocha Costa, 2005),
para disenar e implementar ambientes computacionales para sistemas multi-agente. La
programacion de un sistema multi-agente (SMA) deberia resumirse en la ecuacién:
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SMA = Agnetes + ambiente

Tradicionalmente se concibe al ambiente como algo exterior (exégeno) al agente, que
éstos pueden percibir y modificar a partir de sus acciones y metas. En la concepciéon
endbégena del medio ambiente, éste forma parte del propio sistema multi-agente y es
programable. Esta es la concepcién que adopta la Ingenieria de Software orientada a
agentes (AOSE por sus siglas en ingles), donde el ambiente es una abstraccién de primera
clase que encapsula funcionalidad y servicios que dan soporte a las actividades de los
agentes. Estas funcionalidades deben servir para que los agentes logren sus metas en al
menos tres niveles:

= Contezto de despliegue: se refiere a los recursos externos de software y hardware con
los que el SMA puede interactuar: sensores, actuadores, bases de datos, servicios
web, etc.

= Capa de abstraccion: es una interfaz entre la representacién a nivel agente y los
detalles de bajo nivel presentes en el contexto de despliegue, de forma que el
programador no necesite preocuparse por estos tultimos.

= Capa de mediacion e interaccion: se refiere a explotar el ambiente para regular el
acceso a recursos compartidos y para mediar la interaccidon entre agentes.

En un sistema multi-agente con ambiente enddgeno, el ambiente es una parte progra-
mable del sistema, es ortogonal a éste pero esa fuertemente ligado a la parte de agente.
En este tipo de sistemas, los agentes contintian siendo la abstraccién principal para
disenar y programar las partes auténomas del sistema, en particular los componentes
guiados por metas y tareas individuales y sociales. El ambiente se usa para disenar y
programar la parte computacional del sistema que ofrece funcionalidades a los agentes.
Un ejemplo que pone de manifiesto la utilidad de la concepciéon de ambiente endégeno
por encima de la concepcion tradicional de ambiente es el siguiente. Considérese que es
necesario implementar un pizarréon como medio de comunicacién en un SMA, utilizando
un ambiente tradicional no se tiene las estructuras adecuadas para dar soporte a objeto
de este tipo, por lo que se terminaria optando por utilizar un agente que represente al
pizarrén, sin embargo, esta solucién es conceptualmente inadecuada ya que un pizarrén
no es por definicién un agente. Utilizando una concepcién de ambiente endégeno, en
cambio, el pizarréon puede implementarse como un recurso del ambiente accesible a los
agentes a través de sus acciones y percepciones.

Un modelo computacional enfocado a la programacién de sistemas multi-agente con
ambientes endogenos deberia tener las siguientes caracteristicas:

s Abstracto: el modelo adoptado debe preservar el nivel de abstraccién de los agen-
tes. Esto es, los conceptos usados para programar la estructura y dindamica de los
ambientes debe ser consistente con los conceptos usados para programar los agentes
y su semantica. Ejemplos de esto incluyen las nociones de accién, percepcién,
evento, meta, tarea, etc.
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s Ortogonal: el modelo debe ser lo mas ortogonal posible con respecto a los modelos,
arquitecturas y lenguajes adoptados para la programacién de agentes; de forma
que soporte naturalmente la ingenieria de sistemas heterogéneos.

= (General: el modelo debe ser lo suficientemente expresivo y general como para desa-
rrollar diferentes tipos de ambientes de acuerdo a diferentes dominios de aplicacion
y problemas, explotando el mismo conjunto béasico de conceptos y constructores.

= Modular: el modelo debe concebir al ambiente como algo modular, evitando visio-
nes de éste monoliticas y centralizadas.

= FEzxtension dindmica: el modelo debe soportar la construccion dindmica, remplazo
y extensién de las partes del ambiente, en una perspectiva de sistema abierto.

» Reutilizacion: el modelo debe promover la reutilizacion de las partes de un ambiente
en diferentes aplicaciones, contextos o dominios. Esto se enfatiza asi mismo por la
modularidad de éste.

CArtAgO (Ricci, Piunti, y Viroli, 2011) es un marco de trabajo computacional para
la Programacién de Ambientes basado en el meta-modelo de Agentes y Artefactos (ver
figura 3.4) que satisface los requerimientos de programacién de un ambiente enddgeno.
En CArtAgO el ambiente se concibe como un conjunto dindmico de entidades compu-
tacionales denominadas artefactos. Los artefactos representan recurso y herramientas
que pueden ser utilizados y compartidos por los agentes que se encuentran en el mismo
ambiente. Los artefactos tienen la caracteristica de que pueden pertenecer a distintos
espacios de trabajo, pudiéndose distribuir entre diversos nodos de cémputo de forma
transparente, lo que vuelve a los artefactos atractivos en sistemas distribuidos. Desde el
punto de vista del disefiador y el programador de SMA, la nocién de artefacto es una
abstraccién de primera clase, el médulo bésico para estructurar y organizar el ambiente,
proveyendo una programacién de propdsito general y un modelo computacional para dar
forma a la funcionalidad disponible para los agentes. Desde el punto de vista del agente,
los artefactos son las entidades de primera clase que estructuran, desde un punto de
vista funcional, el mundo computacional donde estan situados. Los artefactos pueden
ser creados, compartidos, usados y percibidos en tiempo de ejecucién.
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Figura 3.4.: Meta-modelo de agentes y artefactos

Para poner su funcionalidad a disposicion de los agentes, un artefacto provee un con-
junto de operaciones y otro de propiedades observables (Ver Figura 3.5). Las ope- ra-
ciones representan procesos computacionales, posiblemente de largo término, ejecutados
dentro de los artefactos; que pueden ser disparados por agentes o por otros artefactos. El
término interfaz de uso se refiere al conjunto de todas las operaciones representan varia-
bles de estado cuyos valores pueden ser percibidos por los agentes que estan observando
el artefacto. El valor de una propiedad observable puede cam- biar dindmicamente como
resultado de la ejecucién de una operacién. La ejecucién de una operacion puede generar
también senales perceptibles por los agentes. A diferencia de las propiedades observables,
las senales pueden usarse para representar eventos observables no persistentes ocurridos
dentro del artefacto. de un artefacto que estan disponibles para un agente. Las propie-
dades observables representan variables de estado cuyos valores pueden ser percibidos
por los agentes que estan observando el artefacto. El valor de una propiedad observa-
ble puede cambiar dindmicamente como resultado de la ejecuciéon de una operacién. La
ejecucién de una operacién puede generar también senales perceptibles por los agentes.
A diferencia de las propiedades observables, las sefiales pueden usarse para representar
eventos observables no persistentes ocurridos dentro del artefacto.
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Figura 3.5.: Representacion de un artefacto

Desde la perspectiva de un agente, las operaciones de un artefacto representan las
acciones externas provistas por el ambiente a los agentes. Este es un aspecto central del
modelo. De forma que en los ambientes basados en artefactos el repertorio de acciones
externas disponible para un agente, aparte de aquellas acciones relacio- nadas con la co-
municacion, se define por el conjunto de artefactos en su ambiente. Esto implica que el
repertorio de acciones puede ser dindmico dado que el conjunto de artefactos disponible
puede ser cambiado dindmicamente por los agentes. Las propiedades observables y los
eventos constituyen la percepcién de un agente. En los lenguajes BDI como Jason, 2APL
(Dastani, 2008) o GOAL (Bordinim, Dastani, Dix, y El Fallah Seghrouchni, 2009), las
percepciones estan relacionadas con el valor de las propiedades observables que pueden
modelarse directamente dentro de un agente como creencias acerca del estado actual
del ambiente. De hecho, para escalar con la complejidad de un ambiente basado en ar-
tefactos, un agente puede dindmicamente focalizar solo en los artefactos que le interesan.

Como principio de composicién, los artefactos pueden ligarse entre si, de forma que un
artefacto dispare la ejecucién de operaciones de otro artefacto. Con este propdsito, los
artefactos exhiben una interfaz de ligado que andlogamente a la interfaz de uso para los
agentes, incluye el conjunto de operaciones que puede ser ejecutada por otros artefactos,
una vez que dichos artefactos han sido ligados por un agente. La seméntica de ejecucion
para las operaciones ligadas es la misma que la de las operaciones ejecutadas por los
agentes: la solicitud de operacion ejecutada por el artefacto que esta ligando es suspen-
dida hasta que la operacion en el artefacto ligado ha sido ejecutada con éxito o fracaso.
Las operaciones ligadas no son accesibles a los agentes, solo a artefactos ligados. El ligado
permite la realizacién de ambientes distribuidos al facilitar el ligado de artefactos posi-
blemente situados en espacios de trabajo diferentes, situados en diferentes nodos de una
red de cémputo. De esta manera los artefactos pueden ser tratados como componentes
en el contexto de ingenieria del software orientada a componentes, asumiendo que las
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interfases adecuadas para conectar los artefactos son provistas tal y como son requeridas.

Finalmente, un artefacto puede tener un manual en un formato legible por la compu-
tadora para ser consultado por los agentes. El manual contendria una descripcién de
las funcionalidad provista por el artefacto y la manera de explotar dicha funcionalidad.
Esta caracteristica ha sido concebida pensando en los Sistemas Abiertos compuestos por
agentes inteligentes que dinamicamente deciden que artefactos usar de acuerdo a sus
metas. De hecho, la nocién de manual puede extenderse de los artefactos a los ambientes
de trabajo. En este caso, el manual debe contener la descripcion de los protocolos de uso
que puede involucrar el uso de multiples tipos de artefactos.
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4. Aprendizaje colaborativo de conceptos
en SMA

En diversos problemas y aplicaciones, es necesario que los agentes, de forma indivi-
dual, tomen decisiones basadas en informacién incierta o incompleta. Las conclusiones
que pueden derivar a partir de su conocimiento directo puede ser insuficiente. Cuando
la informacién estd incompleta, es posible hacer algunas asunciones acerca de hechos o
reglas desconocidas. Estas asunciones pueden tomar la forma de hipdtesis que pueden
ser utilizadas para completar el conocimiento del agente, sin embargo, dichas hipétesis
deben poder ser revisadas, de tal forma que sea posible refinarlas (Bourgne, Maudet, y
Pinson, s.f.).

En aprendizaje colaborativo de conceptos en sistemas multi-agente un grupo de agen-
tes perciven individual y localmente el ambiente (mediante ejemplos), y cooperan pa-
ra que se pueda llegar a un concepto general satisfactorio (hipétesis). De acuerdo a
(Bourgne, Fallah-Seghrouchni, y Soldano, 2009) se deben tomar en cuenta al menos dos
caracteristicas cuando un grupo de agentes distribuidos se encuentran colaborando pa-
ra lograr una tarea de aprendizaje en comun (suponiendo que todos los agentes son
confiables y estdn dispuestos a colaborar):

= La tarea de aprendizaje presumiblemente es incremental, esto es, el conjunto de
entrenamiento no estd dado a priori. En vez de ello, los ejemplos son colectados
incrementalmente (y localmente) por los agentes

= La comunicacién entre los agentes no puede estar garantizada. Esto puede ser
debido al hecho de que los canales de comunicacién son poco confiables, y/o existen
restricciones en la topologia de comunicaciéon que impiden la comunicacién entre
ciertos agentes

Un ejemplo de aplicacién de aprendizaje colaborativo puede ser una red distribuida de
sensores, donde cada sensor (visto como un agente) tiene control sobre un area restringi-
da, y necesita interactuar con sensores vecinos para poder analizar el comportamiento de
alguna entidad desconocida. El reto para los investigadores de este campo es el disenar
mecanismos que sean eficientes, tomando en cuenta las necesidades altas de comuni-
cacién. En situaciones complejas, donde se involucra incertidumbre y comunicacién no
confiable, el aprendizaje se lleva a cabo generalmente con modelos numeéricos, un ejemplo
aplicacién de dichos modelos puede encontrarse en (Stone, 2007).
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4.1. SMILE

SMILE (Sound Multi-agent Incremental LEarning) (Bourgne y cols., 2007) es un méto-
do para realizar aprendizaje supervisado colaborativo de conceptos en sistemas multi-
agente. Es en este trabajo en el cual la estrategia de aprendizaje aqui presentada se inspi-
ra, por lo tanto es menester presentar dicho método. Antes de presentar el método como
tal, es necesario realizar una revisién de conceptos generales. En (Guerra-Herndndez,
El Fallah-Seghrouchni, y Soldano, 2005) se introduce una caracterizacién de aprendizaje
en sistemas multi-agente de acuerdo al nivel de conciencia de los agentes. En el nivel 1,
los agentes aprenden en el sistema sin considerar la presencia de otros agentes, excepto
por las modificaciones que otros agentes hagan al ambiente. El nivel 2 implica interaccion
directa entre los agentes, intercambiando mensajes para mejorar el aprendizaje. El nivel
3 requiere que el agente considere las competencias de otros agentes, y a sabiendas de
dichas competencias sea capaz de aprender mediante la observacion del comportamiento
de otros agentes.

SMILE es un método que se enfoca en el nivel 2 de aprendizaje, habiendo entonces
interacciones entre los agentes en el proceso de aprendizaje. Se asume que cada agente
es capaz de aprender incrementalmente de los datos que recibe, esto significa que cada
agente puede actualizar su conjunto de creencias B para mantenerla consistente con el
conjunto total de informaciéon K que ha recibido del ambiente o de otros agentes. En
dicho caso, se dice que el agente es a — consitente. En este caso, el conjunto de creencias
B representa conocimiento hipotético que puede ser revisado, y el conjunto de informa-
cion K representa conocimiento verdadero, que consiste de observaciones y hechos no
revisables. Se asume que al menos un conjunto B, de creencias es comun para todos los
agentes y debe permanecer de esa forma. Consecuentemente, una actualizacion de este
conjunto comin B, por un agente r debe provocar una actualizacién de B, para toda
la comunidad de agentes. El proceso de actualizacion de las creencias de la comunidad
cuando uno de sus miembros obtiene nueva informacién puede ser definido como el pro-
ceso de mantenimiento de consistencia que asegura que cada agente de la comunidad
permanecera mas — consitente. Este proceso de mantenimiento de mas — consitencia de
un agente que obtiene nueva informacién le da el rol de aprendiz e implica comunicacién
otros agentes que actian como criticos. Los agentes pueden ser aprendices o criticos,
intercambiando estos roles en el momento adecuado.

En (Bourgne y cols., 2007) se llevan a cabo las siguientes definiciones formales. Se
representa un sistema multi-agente como un conjunto de agentes r1,...,7,. Cada agente
r; tiene un conjunto de creencias B; que consiste de todo el conocimiento revisable que
posee. Parte de ese conocimiento debe ser compartido con otros agentes. La parte de
B; que es comun a todos los agentes se denota como B.. Esta parte en comun produce
una dependencia entre los agentes. Si un agente r; actualiza su conjunto de creencias
B, a B!, cambiando en el proceso B, por B, todos los demds agentes ry deben entonces
actualizar su conjunto de creencias By, por By, de tal forma que B, C Bj. Cada agente
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r; almacena cierta informacién K;. Una propiedad de consistencia Cons(B;.K;) puede
ser verificada por el agente mismo entre sus creencias B; y su informacién K;. Como se
mencioné antes, B; representa conocimiento revisable, mientras que K; representa he-
chos observados, considerados como verdaderos, y que posiblemente pueden contradecir
B;. Un agente r; es a — consitente si y sblo si Cons(B;, K;) es verdadero.

También es deseable definir alguna nocién de consistencia del sistema multi-agente
como un todo que dependa de los conjuntos de creencias e informacion de sus elementos
constituyentes. La consistencia de un agente r; con respecto de su conjunto de creencias
B; y su propio conjunto de informaciéon K; junto con todos los conjuntos de informa-
ciéon K, ..., K, de los otros agentes se considera como mas — consistencia. Un agente
r; es mas — consistente ssi Cons(B;, K; U K) es verdadera. K es el conjunto de infor-
macion de todos los agentes del sistema. La consistencia global del SMA es entonces la
mas — consistencia de todos los agentes. Un SMA rq, ..., 7, es consistente ssi todos sus
agentes r; son mas — consistente.

Para definir las propiedades requeridas con que debe cumplir un mecanismo de revision
M que actualiza a un agente r; cuando éste obtiene una pieza de informacién k, es
necesario suponer lo siguiente:

» La actualizacién es siempre posible, esto es, un agente puede modificar siempre su
conjunto de creencias B; para recuperar a — consitencia. Se dice entonces que cada
agente es localmente eficiente

» Considerando dos conjuntos de informacién Cons(B;, K;) y Cons(B;, K3), se tiene
también Cons(B;, K1 U Ks. Esto es, la a — consitencia es aditiva.

= Si una pieza de informacién k concerniente al conjunto comin B, es consistente
con un agente, es consistente con todos los agente: para todo par de agentes (r;, rj)
tal que Cons(B;, K;) y Cons(Bj, K;) son verdaderos, se tiene que para toda pieza
de informacién k: Cons(B;, K; U k) ssi Cons(Bj, K; U k). En tal caso se dice que
el SMA es coherente.

M es visto como un mecanismo de aprendizaje incremental y representado como una
aplicacién que cambia B; a B]. Un mecanismo de actualizacién M es a — consitente
ssi por cualquier agente r; y cualquier pieza de informacién k& que alcance a r;, la
a — consitencia de este agente es preservada. En otras palabras, ssi: r;(B;, K;)a —
consistente = r;(Bj, K!)a — consistente, donde B, = M(B;) y K] = K; Uk es el
conjunto de toda la informacién de otros agentes del SMA.

Un mecanismo de actualizacién M, es mas — consistente sii para todos los agentes
r; y para todas las piezas de informacién k que alcanzan a r;, la mas — consistencia
de este agente es preservada. En otras palabras ssi: r;(B;, K;, K)mas — consistente =
ri(Bj, K, K)a — consistente, donde B, = My(B;) y K = K;Uk y K = UKj es el
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conjunto de toda la informacion del SMA.

Cuando el mecanismo de mas — consistencia es aplicado por un agente que obtie-
ne una nueva pieza de informacion, un efecto colateral deseable del mecanismo es que
otros agentes permanezcan mas — consistentes después de cualquier modificacién de
la parte comun de B, esto es, el mismo SMA debe volver a ser consistente. A esta
propiedad se le conoce como mas — consitencia fuerte y se define formalmente de la si-
guiente forma. Un mecanismo de actualizacién M, es mas — consitente fuerte ssi: M es
mas— consistente, y la aplicaciéon de M por un agente preserva la consistencia del SMA.

La idea general del mecanismo de aprendizaje SMILE, es que dado que la informa-
cién estd distribuida entre todos los agentes del SMA, debe haber algin tipo de inter-
accién entre el agente aprendiz y los otros agentes todo englobado en un mecanismo
mas — consitente fuerte M. Para asegurar la mas — consitencia del mecanismo, M
debe consistir de una aplicacién reiterativa, por parte del agente aprendiz r;, de un me-
canismo interno de a — consistencia M. Este mecanismo es lanzado por el agente r; en
el momento que recibe una pieza de informacion k que quebrante la mas — consitencia.
Se denota a M (B;) como el conjunto de creencias del agente Aprendizaje r; después de
una actualizacién, B como la parte comtin modificada por r;, y B; como el conjunto de
creencias modificadas de otro agente r;, modificacién inducida por las modificaciones de
su parte comin B, en Bl.

Una interaccion I(r;, 7‘]-) entre el agente aprendiz 7; y otro agente r; que actiia como
critico consta de los siguientes pasos:

= Fl agente r; envia la actualizacién B, de la parte comun de sus creencias. Habiendo
aplicado su mecanismo de actualizacion, r; es a — consitente.

» El agente r; revisa la modificacién B; de sus creencias, inducida por la actualizacion
de B.. Si esta modificacién preserva su a — consitencia, r; adopta la modificacién.

» El agente r; envia, o bien la aceptacién de B o bien su rechazo. El rechazo va
acompanado junto con una o mds piezas de informacién &/, tal que Cons(Bé, K"
es falso.

Asi, una iteracién de M, se compone de:

= la recepcién por parte del agente aprendiz r; de una pieza de informacion y la
actualizaciéon M (B;) recuperando su a — consistencia

= un conjunto de interacciones I(r;,7;), en los cuales varios agentes criticos pueden
participar. Si al menos una pieza de informacién k' es transmitida a r;, la adicién
k' necesariamente hard que r; sea a — consitente y una nueva iteraciéon ocurrird

Este mecanismo M, termina cuando ningin agente puede proveer tal pieza de informa-
cién k’. Cuando este es el caso, la mas —consitencia del agente aprendiz r; es restaurada.
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En el mecanismo M descrito, el agente aprendiz es el inico que recibe y memoriza in-
formacién durante la ejecucién. Esto asegura que M, termina. La pieza de informacion
transmitida por otros agentes y memorizada por el aprendiz son redundantes, ya que se
encuentran presentes en el SMA, mas precisamente en la memoria del agente critico que
las transmite.

El mecanismo anteriormente descrito, no indica explicitamente el orden o el alcance de
las interacciones. Es en este punto donde se da lugar a propuestas. En Smile (Bourgne
y cols., 2007) las interacciones son secuenciales y sincronas, todo desarrollado en un
ambiente local. Mientras tanto en (Bourgne y cols., 2010) se opta por interacciones
concurrentes o paralelas asincronas que pueden desarrollarse en un ambiente distribuido.
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5. KDD y mineria de datos

En los ultimos tiempos, nuestra habilidad para reunir y almacenar datos ha supe-
rado significativamente a nuestra habilidad de analizar y extraer conocimiento de este
continuo flujo de datos. Los métodos de andlisis de datos tradicionales que requieren de
personas para procesar grandes cantidades de datos son totalmente inaplicables. El cam-
po de descubrimiento de conocimiento y mineria de datos (KDD por sus siglas en ingles)
ha surgido para compensar esta deficiencia. El descubrimiento de conocimiento en bases
de datos denota el proceso complejo de identificar validos, noveles, potencialmente ti-
les y en ultima instancia entendibles, patrones en los datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro,
Smyth, y Uthurusamy, 1996). La mineria de datos se refiere a un paso en particular del
proceso KDD. De acuerdo a una definicién aceptada (Fayyad y cols., 1996), la mineria
de datos estd constituida por un conjunto particular de algoritmos (métodos) que, bajo
limitaciones aceptables de eficiencia computacional, producen una enumeracién particu-
lar de patrones (modelos) a partir de los datos.

A través de la literatura sobre el tema, los términos KDD y mineria de datos son
muchas veces utilizados de forma indistinta. Una convencién aceptada establece que el
proceso de descubrimiento de conocimiento consiste de tres tareas (Blockeel y De Raedt,
1998). La primera tarea es adaptar el formato original de los datos para que éstos to-
men el formato de entrada del algoritmo de mineria de datos, a esta tarea se le llama
pre-procesamiento. En el pre-procesamiento caen sub-tareas como son: discretizado de
los datos, tratado de valores incompletos, seleccién de registros, creacion sintética de
registros, modificacion de atributos, etc. Una vez que los datos se encuentran formatea-
dos, uno o mas algoritmos son aplicados para extraer patrones, regularidades o leyes
generales de los datos, esta es la fase propiamente llamada mineria de datos. Contando
con los resultados del proceso de mineria de datos, éstos necesitan ser traducidos a un
formato inteligible, a este proceso se le conoce como post-procesamiento de los resulta-
dos. Algunas técnicas de post-procesamiento son, por ejemplo, la creacion de modelos
graficos, produccién de reglas légicas, interpretacion estadistica de los resultados, etc.

En un contexto de base de datos relacional, una tarea tipica de mineria de datos es
explicar y predecir el valor de algin atributo dada una coleccion de tuplas con valores
conocidos para dicho atributo. Una forma de lograr lo anterior es mediante la utilizacion
de algoritmos de mineria de datos. Un conjunto de datos, extraido de un dominio en par-
ticular, es utilizado como conjunto de entrenamiento para un algoritmo de aprendizaje
que computa una expresion légica, la descripcién de un concepto, un modelo descriptivo,
o un clasificador, que més tarde puede ser utilizado para predecir (por diversas razones
particulares a la aplicacién) el valor de un atributo especificado para ciertos registros
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cuyo valor de este atributo es desconocido.

El campo de mineria de datos ha logrado progresos substanciales a lo largo de los ulti-
mos tiempos, y numerosos algoritmos han emergido, desde aquellos basados en modelos
estocasticos hasta aquellos basados en representaciones simbdlicas puras tales como re-
glas y arboles de decisién. Desde la pasada década, la mineria de datos logré moverse de
un ambiente puramente experimental y de laboratorio a un ambiente de aplicaciéon con
valor comercial (Mitchell, 1997). Los algoritmos de mineria de datos han sido emplea-
dos exitosamente en diversas aplicaciones tales como diagnostico de enfermedades del
corazén (Detrano y cols., 1989), prediccién de niveles de glucosa en pacientes diabéticos
(Lehmann y Deutsch, 1998), deteccién de fraudes en tarjetas de crédito (Stolfo, Fan,
Lee, Prodromidis, y Chan, 1997), etc.

5.1. Arboles de decisién

En teoria de grafos un &arbol es un grafo aciclico dirigido donde cada nodo puede
tener sélo un padre (exceptuando la raiz) (Neapolitan, 2004). En un érbol de decisién
cada nodo representa un atributo y cada arco el valor del atributo de donde parte (ver
figura:5.1). Las hojas representan valores de clase. Un drbol de decisién es un espacio de
hipétesis, cada camino que parte de la raiz es una hipétesis y los caminos se bifurcan a
partir de disyunciones. Por lo tanto, es sencillo realizar una clasificacion a partir de un
arbol de decision, basta con recorrer el camino que se corresponde con los valores de la
instancia que se desea clasificar. Para realizar clasificaciones acertadas, es necesario que
el arbol de decisién sea bueno, existen diversos métodos de construccién de arboles de
decisién (a este proceso también se le conoce como induccién), siendo ID3 uno de los
métodos historicamente més influyentes.

41



nublado

soleado lluvioso
@
alta normal fuerte débil

@ © © 0

Figura 5.1.: Arbol de decisién de la conocida base de datos Tenis

ID3 es un algoritmo que permite crear modelos de clasificacién a partir de un conjunto
de datos, produce un arbol de decisién del cual es posible extraer reglas. La parte central
del algoritmo ID3 es la construccién del arbol de decisién, para construir el arbol de
decision se sigue el siguiente procedimiento (en pseudo-cédigo):

» ID3(D)— > A. Donde D es un conjunto de datos y A es el arbol de decisién

6.

resultante

. Si se ha alcanzado un condicién de paro, regresar una hoja (clase mas comun)
. Escoger un atributo Att; de D para realizar la particién

. Crear particiones [D1, Ds, .., D,], D; € D donde cada particién D; contiene valores

iguales de Att; , se elimina Att; de cada D;

. Para cada D; hacer la llamada recursiva ID3(D;) para obtener [A;.As.,.., Ay]

sub-arboles

. Crear nodo A a partir de Att; escogido en el paso 2 y ligar A con cada A; poniendo

como arco el valor de Att; que corresponde

Regresar A

Tradicionalmente para ID3 la condiciéon de paro es que todas las instancias pertene-
cientes a la particién actual sean de la misma clase. Otra condicién de parada obvia
es que no queden més atributos para crear particiones (recuerden que cada vez que se
particiona se elimina un atributo). Otra condicién puede ser que se ha alcanzado un por-
centaje donde las instancias de la particién pertenecen a la misma clase. Puede haber
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métricas méds complicadas para determinar esta condicién.

El paso 2 en el algoritmo anterior es una de los puntos mas criticos del algoritmo,
este punto es el que mayormente determina si el arbol de decisién es bueno o malo. Para
determinar el atributo de particién ID3 utiliza una métrica conocida como ” Ganancia de
Informacién”, esta métrica a su vez se basa en otra que se conoce como ”Entropia”. La
idea general es que ID3 escoge los atributos que maximicen la informacién, esto quiere
decir aquellos atributos que dividan de una forma mas pura la base de datos, esto es que
las particiones sean lo mas homogéneas posibles en cuanto al valor de clase.

El algoritmo original de ID3 tiene la siguientes limitaciones generales:
= Solo acepta atributos cuyos valores son nominales
= No integra técnicas de post-podado

El algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) es una mejora de ID3 que integra discretizacién
automatica basada en particionamiento binario, gain ratio como métrica de eleccién de
candidatos, tratamiento de datos faltantes, y por tltimo post-poda. En el trabajo pre-
sente se utiliza la implementaciéon de C4.5 implementada en WEKA llamada J48.

La poda responde a la problematica que se plantea a continuacién. Dado que el arbol
que resulta de un proceso de induccion es el que mejor se ajusta al conjunto de datos,
posiblemente no sea una buena generalizacién y por lo tanto cuando se clasifiquen datos
nuevos habra instancias mal clasificadas. Para prevenir este sobre ajuste se utiliza la
poda. Los arboles de decisién son usualmente simplificados por el descarte de uno o mas
sub-drboles siendo remplazados por hojas. C4.5 permite el reemplazo de un sub-drbol
por sus ramas o una hoja. La poda puede realizarse o bien al momento de inducir el
arbol (pre-poda) o bien al terminarse el proceso de induccién (post-poda). El algoritmo
de post-poda de Quinlan (Quinlan, 1993) empieza de abajo hacia arriba del arbol y
examina cada nodo no hoja del subédrbol. Si el reemplazo del subarbol con una hoja,
o con su rama mas frecuentemente usada lleva a una tasa de error mas baja, entonces
se poda el arbol recordando que la tasa de error predicha para todos los arboles que lo
incluyen se veran afectados. El error estimado para un subarbol es la suma ponderada
de los errores estimados para cada hoja. El error estimado para cada nodo se calcula

comor e = (1+ 57+ 2§~ K+ [ (1+7))
Donde:

= 2z es un valor constante que depende de un parametro ¢ que sirve para establecer
un intervalo de confianza. Si ¢ = 25 % entonces z = 0,69

= f es el error sobre los datos de entrenamiento

= N es el numero de instancias cubiertas por una hoja
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Los arboles de decisiéon pueden ser asi mismo utilizados en problemas representados
en términos de logica de primer orden. Los métodos tradicionales de aprendizaje propo-
sicional no funcionan en un contexto de primer orden, es por ello que surgen alternativas
similares a las proposicionales, tal es el caso de TILDE (Blockeel y De Raedt, 1998).
TILDE es un algoritmo utilizado para inducir arboles 16gicos de decisién, utiliza un pro-
cedimiento muy similar al de ID3 pero adaptado para lidiar con los problemas que la
l6gica de primer orden introduce.

Los arboles de decisién también pueden ser extendidos para integrar probabilidades.
En (Provost y Domingos, 2003) se hace un andlisis sobre una versién modificada de C4.5
que integra probabilidades y se llega a la conclusion de que el modelo propuesto es bueno
siempre y cuando no se aplique ningun tipo de podado y se integre algin tipo de correc-
ciéon de probabilidades en las hojas como es la correccién de Laplace. Tal como existe
la problematica de migrar modelos de aprendizaje proposicional a términos de logica de
primer orden, algo similar ocurre con la migracién de métodos proposicionales proba-
bilistas a un esquema de primer orden. El drea de Aprendizaje Relacional Estadistico
(Statical Relational Learning) (Kersting, 2005) se encarga precisamente de lidiar con
el problema anteriormente mencionado. En (Fierens, Ramon, Blockeel, y Bruynooghe,
2005) se lleva a cabo una evaluacién de una variante del algoritmo de TILDE para in-
tegrar probabilidades, esta variante es probada bajo distintas métricas y condiciones
de paro. En el articulo anteriormente citado se llega a la conclusién de que la variante
de TILDE evaluada da buenos resultados con los pardmetros de configuracién adecua-
dos. En dicho articulo también da la impresién de que la variante solo funciona bien en
casos donde se tienen muchos ejemplos de entrenamiento, sin embargo, en el articulo
se omitio la introduccién de correccion de probabilidades en las hojas lo cual da lugar
a probar con bases de datos més pequenas y algtn tipo de correcciéon como la de Laplace.

5.2. Mineria de datos distribuida (DDM)

Tradicionalmente los algoritmos de mineria de datos asumen que los datos se encuen-
tran centralizados, residiendo en memoria, y estaticos. Sin embargo, esta asuncién no es
vélida en los tiempos modernos, donde internet y las redes de computo en general son
ubicuas. En estos ambientes distribuidos la mineria de datos enfrenta dos grandes retos
(Zeng y cols., 2012): En primer lugar, los datos son generados tan rédpido que no es posi-
ble procesarlos, incluso cuando se cuenta con stiper computadoras. En segundo lugar, los
datos son almacenados en muiltiples localidades, por lo que el costo de transmisién para
centralizar todos los datos es proporcional a la cantidad de éstos. Las limitaciones de
ancho de banda y preocupaciones de privacidad son otros de los factores que impactan
en la centralizacién de datos.

Para resolver los problemas antes mencionados, la mineria de datos distribuida (DDM
desde ahora) ha surgido como un area de investigacién activa. DDM se ha popularizado
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en los ultimos tiempos gracias a que el mercado de negocios inteligentes crece rapida-
mente, siendo una de las dreas mas remuneradas de la industria de software actual (Zeng
y cols., 2012).

DDM existe la asuncion de que o bien los datos se encuentran distribuidos o bien el
computo es distribuido. La aproximacién de DDM puede ser utilizada en stiper compu-
tadoras paralelas, redes P2P, redes de sensores, etc. Bajo ciertas circunstancias, el pro-
ceso de DMM puede tener restricciones de privacidad, comunicacién, y recursos compu-
tacionales. Asi mismo, DMM es un proceso que involucra la aplicacién de algoritmos
especificos, esto vuelve dificil el tener una plataforma general de algoritmos, cada apli-
cacién tiene diferentes objetivos y preocupaciones. Las técnicas de DMM pueden ser
categorizadas en los siguientes tipos (Zeng y cols., 2012):

= Clusters centrales VS peer-to-peer: el cluster central tiene un coordinador. El coor-
dinador divide el trabajo entre multiples computadoras. Este esquema es facil de
emplear y configurar, sin embargo, es dificil determinar la forma éptima de divisién
de trabajo, asi mismo. Este esquema también sufre del problema de tnico punto
de fallo, Si el cluster central falla, todo el proceso falla. El esquema requiere de
ambientes estables y es méds usualmente utilizado en ambientes locales de stper
computadoras. Por el contrario, las redes P2P no requieren de un coordinador
central, cada nodo puede ser visto como cliente y servidor. Cada nodo de la red
recibe su particién de datos o trabajo independiente. Dado que el esquema P2P
es descentralizado, cada localidad tiene una vista limitada del sistema. Esta visién
limitada enfatiza la seguridad global del sistema. Asi mismo, algoritmos ligeros
pueden ser transmitidos a través de la red en contra posicién a grandes cantidades
de datos.

= Modelo unico VS Meta-Aprendizaje: en la aproximacion de modelo tinico se re-
parte el proceso de mineria de datos en diversas localidades, se crean modelos de
aprendizaje local que mas tarde son reunidos en una localidad central. Una loca-
lidad coordinadora reine los resultados intermedios de cada sitio para crear un
resultado final. Por otra parte, Meta-Aprendizaje (Prodromidis, Chan, y Stolfo,
2000), vagamente definido como aprendizaje a partir de conocimiento aprendido,
es otra técnica que tiene por objetivo lidiar con el problema de crear un modelo
global a partir de bastas e inherentemente distribuidas bases de datos. En Meta-
Aprendizaje se computan un niimero de modelos independientes de forma paralela,
uno por cada localidad, sin la necesidad de compartir los datos que almacena la
localidad. Este tipo de sistemas es més flexible para seleccionar y combinar diferen-
tes modelos de mineria de datos. Un tratamiento més afondo de Meta-Aprendizaje
se presenta en la seccién 5.2.1

= Datos homogéneos VS datos heterogéneos: en un sistema con una base de datos re-
lacional distribuida, los datos pueden estar almacenados en distintos sitios. Si cada
sitio cuenta con la totalidad de las tablas relacionales, definidas y estructuradas de
la misma forma en todos los sitios, entonces se dice que los datos son homogéneos.
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Si por el contrario, en cada sitio existen diferencias en las tablas, ya sean tablas
con formatos diferentes pero que son utilizadas para los mismos fines o bien tablas
de méas o de menos, entonces se tiene un problema de datos heterogéneos. Lidiar
con bases de datos heterogéneas no es solo un problema de unificacién de formatos,
como en un principio podria pensarse, sino también es un problema de unificacién
de semantica, cada localidad puede tener su propia forma de describir un problema
y unificar esas distintas descripciones representa un reto.

5.2.1. Meta-Aprendizaje

Meta-Aprendizaje es una técnica que busca computar clasificadores de alto nivel
llamados meta-clasificadores, estos meta-clasificadores integran multiples clasificadores
computados de forma separada sobre distintas bases de datos (Prodromidis y cols., 2000).
El Meta-Aprendizaje es una técnica que lidia con el problema de computar un clasifica-
dor global a partir de bases de datos grandes e inherentemente distribuidas. El objetivo
del Meta-Aprendizaje es computar un nimero de clasificadores independientes al apli-
car algoritmos de aprendizaje sobre una coleccién de bases de datos independientes y
distribuidas, todo de forma paralela. A cada clasificador creado localmente se le deno-
mina ”clasificador base”. Estos clasificadores base son reunidos y combinados en una
localidad central mediante otro proceso de aprendizaje. En este punto el proceso de
Meta-Aprendizaje busca computar un meta-clasificador, éste trata de integrar en alguna
medida los clasificadores aprendidos de forma separada, de tal forma que se intente mejo-
rar el poder predictivo de éstos. Para generar el meta-clasificador, tres técnicas generales
pueden ser utilizadas (Prodromidis y cols., 2000):

= Voto: cuando surge una peticion de clasificacién, cada clasificador base emite un
voto (clase predichas), la prediccién mayoritaria gana. Existen variaciones de este
método que utilizan votos ponderados.

= Arbitraje: un clasificador arbitro es aprendido a partir de un conjunto de ejemplos
de entrenamiento especialmente escogido. El arbitraje se lleva a cabo basado en
las predicciones de los clasificadores locales y el arbitro. Utilizando una regla de
arbitraje, un con seso acerca de la clase solicitada puede ser logrado. La regla de
arbitraje puede ser tan simple como en caso de empate dar prioridad a la prediccién
del arbitro. Este método parte de la idea de que el arbitro es un juez objetivo cuya
prediccion es seleccionada si los clasificadores participantes no pueden alcanzar una
decisién en consenso.

» Combinadores: Generan meta-clasificadores basados en meta-datos (que es cono-
cimiento acerca de cémo se comportan los clasificadores) creados por los clasifica-
dores base. Asi, si por ejemplo, cuando se tienen dos clasificadores que al predecir
la misma clase siempre estédn en lo correcto (relativo a un conjunto de validacién
particular), este simple hecho puede llevar a una herramienta predictiva poderosa.
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5.3. Mineria de datos distribuida basada en agentes

Los sistema multi-agente (SMA) a menudo tratan con aplicaciones complejas que
requieren de planteamientos distribuidos. En muchas aplicaciones, el comportamiento
individual y colectivo de los agentes depende de los datos observados a partir de fuentes
distribuidas. En ambientes distribuidos tipicos, analizar datos distribuidos es un pro-
blema nada trivial debido a muchas limitaciones posibles, como son el ancho de banda,
privacidad de los datos, distribucién de los nodos de cémputo, etc. El campo de mineria
de datos distribuida ofrece diversas soluciones algoritmicas para desarrollar diferentes
operaciones de analisis de una forma distribuida que presta especial cuidado a las limi-
taciones de recursos (Da Silva, Giannella, Bhargava, Kargupta, y Klusch, 2005). Dado
que un SMA es también un sistema distribuido, combinar mineria de datos distribuida
y SMA es atractivo.

Los agentes en un SMA necesitan ser pro-activos y auténomos. Los agentes perciben
su ambiente, razonan dindmicamente sobre acciones basadas en las condiciones del am-
biente, e interactian entre ellos. En algunas aplicaciones el conocimiento de los agentes
que guian su razonamiento y accién depende de la teoria de dominio existente. Sin em-
bargo, en muchos dominios complejos este conocimiento es el resultado de la salida de
un andlisis empirico de datos en conjunto con conocimiento de dominio preexistente. El
andlisis escalable de datos puede requerir de mineria de datos avanzada para detectar
patrones ocultos, construcciéon de modelos predicativos, identificacién de outliers, entre
otros. En sistemas multi-agente este conocimiento es usualmente colectivo. Esta ’inteli-
gencia’ colectiva de un SMA debe desarrollarse por conocimiento del dominio distribuido
y andlisis de datos distribuidos observados por diferentes agentes. Tal andlisis de datos
distribuidos puede ser un problema no trivial cuando la tarea no puede descomponerse
por completo y los recursos de computo se encuentran limitados por diversos factores
tales como suministro de energia, conexion de banda ancha pobre, y datos privados,
entre otros.

Los sistemas de mineria de datos distribuida son sistemas complejos que se enfocan en
la distribucién de recursos en red y en procesos de mineria. El niicleo de un sistema de
mineria de datos distribuida es la escalabilidad y la flexibilidad que se tenga para alterar
la configuracién de éste. De esta forma, disefiar sistemas de mineria de datos distribuida
es enfrentarse con diversos problemas desde el punto de vista de ingenieria de software,
tales como reusabilidad, extensibilidad y robustez (V. S. Rao, 2009). Por esas razones,
las caracteristicas que exhiben los agentes los hacen deseables para el desarrollo de sis-
temas de mineria de datos distribuida. Los sistemas multi-agente inherentemente tienen
una caracteristica de descentralizacién que se ajusta muy bien a los requerimientos de
sistemas de mineria de datos distribuida. Los agentes auto monos pueden ser ocupados
como unidades de cémputo que ejecutan multiples tareas basadas en una configuracién
dindmica. Como la naturaleza de un SMA es descentralizada, cada agente tiene una vis-
ta limitada del sistema. Esta limitacién permite mayor seguridad ya que los agentes no

47



necesitan observar partes irrelevantes para su trabajo. De esta forma, los agentes pueden
ser programados de la forma méas compacta posible, en la cual agentes ligeros pueden ser
transmitidos a través de la red, evitandose la transmisiéon de grandes cantidades de datos.

Ser capaz de transmitir agentes de un host a otro permite una organizacién dinamica
del sistema. Por ejemplo, el agente a1, localizado en el sitio s;, posee el algoritmo alg;.
La tarea t1 del sitio so necesita explorar los datos utilizando algl. En este caso, transmi-
tir a1 a s9 es mejor que transmitir todos los datos de so a s1 donde algl esta disponible.
La seguridad en este tipo de sistemas es un problema critico. Los modelos de seguridad
rigidos que intentan preservar la seguridad pueden de hecho afectar la escalabilidad del
sistema. Los agentes ofrecen soluciones alternativas a este problema ya que pueden via-
jar por el sistema. En (Walter, Battiston, y Schweitzer, 2008) y (Gorodetski y Kotenko,
2002) puede encontrarse mayor informacién relacionada con minerfa de datos distribuida
basada en agentes y seguridad.

Al construir un sistema de mineria de datos distribuida basada en agentes se consi-
deran tres aspectos fundamentales (V. S. Rao, 2009): interoperabilidad, configuracién
dindmica del sistema y aspectos de desempeno. La interoperabilidad se refiere a la co-
laboracion de los agentes en el sistema y a las interacciones externas que le permiten a
un agente integrarse al sistema. La arquitectura del sistema debe ser lo suficientemente
abierta y flexible para permitir protocolos de comunicacién, politicas de integracion y
directorio de servicios. Una tarea de mineria de datos puede requerir de varios agentes
y fuentes de datos, la configuracién dindmica le permite a cada agente cambiar su rol,
de tal forma que pueda cambiarse el algoritmo de mineria de datos que utiliza o la base
de datos que tiene asignada, asi como moverse entre las distintas localidades de ser ne-
cesario. Por ultimo, el desempeno se ve afectado principalmente por la distribucion de
datos, se debe determinar que tareas son paralelas y considerar los problemas de control
de concurrencia que puedan surgir.

De acuerdo a (V. S. Rao, 2009), un sistema de mineria de datos basada en agente puede
ser generalizado como un conjunto de componentes. Dichos componentes se encuentran
el la figura 5.2. Estos componentes béasicos pueden categorizares en dos grupos, o bien
son de peticién o bien son de respuesta. Dichos componentes son los siguientes:

= Datos: es la capa fundamental de interés. En ambientes distribuidos, los datos
pueden ser presentados de diversas formas, tales como bases de datos relacionales,
streams de datos, paginas web, etc., en los cuales el propdsito de los datos varia.

= Comunicacion: el sistema elige los recursos relacionados a partir del directorio de
servicios, el cual mantiene una lista de fuentes de datos, algoritmos, esquemas de
datos, tipos de datos, etc. Los protocolos de comunicacion pueden variar depen-
diendo de la implementacion del sistema, tales como cliente-servidor, peer-to-peer,
etc.

= Presentacién: la interfaz de usuario interactia con el usuario para simplificar el sis-
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tema, brindando mensajes amigables que permiten una interaccién sencilla. Cuan-
do un usuario realiza la peticién de una operacién de mineria de datos a través de
la interfaz de usuario, los siguientes componentes estan involucrados.

= Optimizacion de consulta: un optimizador de consultas analiza una peticién para
determinar el tipo de operacién de mineria de datos y elige los recursos apropiados
para dicha peticién. También determina si es posible paralelizar la tarea, dado que
los datos estan distribuidos y pueden ser procesados en paralelo.

= Plan de descubrimiento: un planificador almacena sub-tareas con junto con recursos
relacionados. En este punto, agentes mediadores juegan un rol importante en la
coordinaciéon de multiples unidades de cémputo.

= Descubrimiento de conocimiento: también conocido como mineria, ejecuta el al-
goritmo requerido por la tarea para obtener conocimiento de una fuente de datos
especifica. Es posible que exista una transformacién previa en cada localidad para
poder adaptar los datos.

= Consolidacién de conocimiento: para poder presentarle al usuario unos resultados
compactos y significativos, es necesario normalizar el conocimiento obtenido de las
diversas fuentes. El componente involucra metodologias complejas para combinar
conocimiento o patrones a partir de sitios distribuidos.

( Presentacion b

C Optimizacién de consulta ) C Consolidacién de conocimiento )
de
directorio ( [ e T ) C Descubrimiento de conocimiento )

-
b

Servicio

e
o

Comunicacién

= |l

- —

Figura 5.2.: Componentes de un sistema de mineria de datos distribuida basado en
agentes
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5.4. Evaluacion de modelos de clasificacion

El saber si un método de clasificacién arroja buenos resultados sélo puede ser compro-
bado en la practica en casos reales, pero es inconcebible aplicar un método de clasificacién
en una situacién real si ni siquiera se tiene algin grado de confianza en dicho método. La
evaluacién de modelos de clasificacién lidia precisamente con este problema. Las evalua-
ciones de estos modelos normalmente consideran la certeza de clasificacién como medida
de desempeno. En esquemas de evaluaciéon donde la certeza de clasificacion es la medida
de desempeno, normalmente se utiliza una aproximacion de evaluaciéon basada en parti-
ciones de entrenamiento y prueba. Asi, la particién de entrenamiento es utilizada para
crear el modelo de aprendizaje, mientras que la particiéon de prueba es utilizada para
probar dicho modelo.

5.4.1. Validacidn cruzada

Validacién cruzada tiene sus origenes en el método hold-out. Hold-out funciona a gran-
des rasgos de la siguiente forma: toma una fraccién de los datos disponibles y los emplea
para entrenar a la red, la fraccién restante es utilizada para probar la red, esto es, los
datos que no son utilizados para entrenar a la red son tomados como si fueran datos en
una situacién de clasificacion real, con la diferencia de que para estos datos se conoce de
antemano el valor de la clase; al hacer las pruebas se compara el valor de clase arrojado
por el modelo entrenada con el valor de clase real obteniendo asi una estimacion de error.

Dada la definicién anterior puede deducirse que entre mas datos se tenga es mejor, el
modelo generado se aproxima maés al problema real y se tiene la posibilidad de realizar
mas pruebas, originando resultados més confiables. Desafortunadamente, no siempre se
cuenta con muchos datos para entrenar una red. Normalmente el hold-out utiliza dos
tercios de los datos para entrenar la red y el tercio restante para probarla. Con pocos
datos es mas probable que se dé el caso de que los datos no sean representativos. Para
evitar este problema, se recomienda que la proporcién en los valores de clase sea similar
entre los datos de entrenamiento y los de prueba. La estratificaciéon es un procedimiento
que se encarga precisamente de separar los datos en porciones significativamente iguales,
en términos de valores de la clase.

Una forma de mitigar cualquier prejuicio hecho por las muestras seleccionadas en el
método de hold-out es repetir el proceso, entrenando y probando con diferentes muestras
de datos escogidas aleatoriamente. En cada iteracién una cierta proporcién, por ejemplo
dos tercios, es escogida aleatoriamente para entrenamiento, posiblemente con estratifi-
cacién, y la proporcién restante para pruebas. La estimacion de error en las diferentes
iteraciones es promediada para generar una estimacién de error global. Este método es
conocido como holdout repetido de estimacién de razén de error.

Una pequena variaciéon del método antes descrito forma la base de un método es-
tadistico conocido como validacién cruzada. En validacién cruzada es posible decidir el
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numero de particiones (pliegues) que tendran los datos. Por ejemplo, suponiendo cuatro
pliegues, los datos son divididos en cuatro partes aproximadamente iguales, uno de los
pliegues es utilizado para pruebas y los tres restantes para entrenamiento, esto es, se
utilizan tres cuartos para entrenamiento y un cuarto para pruebas y se repite el proce-
dimiento cuatro veces, de tal modo que cada pliegue sea utilizado una vez para pruebas.
El ejemplo antes mencionado se denomina validacién cruzada con cuatro pliegues (4-fold
cross-validation). Un ejemplo gréfico de este procedimiento puede ser visto en la figura
5.3.

1 2 3 4

| Prueba  EntrenamientoEntrenamientoEntrenamiento]

Entrenamiento] Prueba  EntrenamientoEntrenamiento]

EntrenamientoEntrenamiento]  Prueba  [Entrenamientd|

\EntrenamienEp|Ent_re_na_{nieqto\Entn_anamiento|__ Prueba |

Figura 5.3.: Validacién cruzada con 4 pliegues

Usualmente se utiliza validacién cruzada estratificada con diez pliegues para hacer la
estimacién de error de un método de clasificacién. Este ntimero de pliegues es el esco-
gido debido a diversas pruebas realizadas que demuestran que este ntimero es adecuado
(Kohavi y cols., 1995), aunque no es una medida que deba seguirse forzosamente (Witten
y Frank, 2005). El conjunto de datos es dividido aleatoriamente en diez partes en las
cuales la clase es representada aproximadamente en la misma proporcién que en el con-
junto de datos completo. En cada iteracién una de las particiones es reservada para
pruebas y las nueve restantes son utilizadas para entrenamiento; entonces la razén de
error es calculada utilizando la particién reservada para pruebas. El proceso se repite
diez veces con diferentes conjuntos de datos para prueba y entrenamiento. Finalmente
las diez estimaciones de error son promediadas para producir una estimacion de error
global. Para un tratamiento formal de la estimacion de error antes mencionada referirse
a (Kohavi y cols., 1995).

Para obtener una estimacion de error més confiable se suele aplicar validacién cruzada
estratificada con diez pliegues y diez repeticiones, esto quiere decir que se tienen cien ite-
raciones. Dada la naturaleza aleatoria con que validacién cruzada escoge las particiones,
al repetir el procesos diez veces se obtienen diferentes conjuntos de datos para pruebas
y para entrenamiento, obteniéndose asi resultados estadisticamente més significativos.

5.4.2. Prueba T pareada

La comparaciéon entre dos métodos de clasificacién puede limitarse solamente a la
precision de clasificacién obtenida, pero esta medida aunque ttil puede no ser suficien-
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te. Para una comparacion més exacta se requiere saber si hay diferencias significativas,
desde un punto de vista estadistico, entre ambos métodos, de este modo se descarta el
hecho de que un método sea mejor por condiciones aleatorias en el proceso de estima-
ci6én de la precisién de clasificacién (Witten y Frank, 2005). Lo que se desea determinar
entonces es, qué método de clasificacién es mejor o peor en promedio, con respecto a otro.

En este caso la explicacion parte del hecho de que se utilizé validacion cruzada pa-
ra obtener la precision de clasificacién y consecuentemente la estimacion de error. Cada
experimento realizado con validacién cruzada da como resultado una estimacién de preci-
sién diferente e independiente, lo que interesa es encontrar la media de esas estimaciones
para cada método de clasificacién y determinar si una media es significativamente ma-
yor o menor que la otra. Lo anterior puede ser logrado mediante el método estadistico
prueba t pareada (paired t-test) (Witten y Frank, 2005).

Se cuenta con la siguiente definicién (Witten y Frank, 2005): Existe un conjunto de
muestras (z1, xe, ...xx) obtenidas mediante validacién cruzada con 10 pliegues usando un
método de clasificacién, y otro conjunto de muestras (yi,y1,...y1) obtenidas mediante
validacion cruzada con 10 pliegues usando otro método de clasificacién. Denotando a &
como la media del primer conjunto y a ¥ como la media del segundo conjunto. Lo que
se trata de determinar es si T es significativamente diferente a .

Si existen suficientes muestras, la media  de un conjunto de muestras independientes
(z1,x2, ...x}) tiene una distribucién normal (Gaussiana) (Witten y Frank, 2005), a pesar
de distribucion subyacente de las propias muestras. u representa el valor verdadero de
la media. Si se logra conocer la varianza de esa distribucién normal, de tal modo que
pueda ser reducida a una media de cero y a una varianza de uno , entonces podrian
obtenerse limites de confianza en p dada la media ¥ . La varianza de T puede ser ob-
tenida dividiendo la varianza obtenida del conjunto (x1,x9,...x) entre una variable k
, la variable k representa el nimero de muestras, asi mismo la varianza obtenida del
conjunto (x1, 2, ...x)) puede ser representada mediante o2.

La distribucion de T puede ser reducida para que tenga una media de cero y una

varianza de uno mediante: x_f/ .
oL/k

Dado que la varianza es sélo una estimacién, ésta no tiene una distribucién nor-
mal(aunque puede ser normal para valores grandes de k ). Sin embargo, tiene una dis-
tribucién conocida como distribucién de estudiante con k — 1 grados de libertad. Lo
anterior significa en la practica que es necesario utilizar una tabla de intervalos de con-
fianza para distribuciones de estudiante. Para nueve grados de libertad los limites de
confianza apropiados se muestran en la tabla 5.1. En dicha tabla Pr[X > z| representa
la probabilidad de que una variable aleatoria X (en este caso X es la razon esperada de
éxito) sea mayor o igual al valor de la distribucién z. Diferentes tablas son requeridas
para diferentes grados de libertad, y si hay mas de cien grados de libertad los limites de
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confianza se aproximan bastante a los de una distribucién normal.

Cuadro 5.1.: Limites de confianza para una distribucién de estudiante con nueve grados
de libertad

PriX >z | =z
0.1% 4.30
0.5% 3.25

1% 2.82
5% 1.83
10% 1.38
20 % 0.88

Para decidir si Z y y (cada uno representa un promedio del mismo nimero de mues-
tras ) son iguales entre si, se consideran las diferencias d; entre observaciones que se
corresponden, d; = x; — ¥y; . La media de esta diferencia es la diferencia entre las dos
medias, d; = x; — y; , de la misma forma que las medias, d tiene una distribucién de
estudiante con k — 1 grados de libertad. Si las medias son iguales, la diferencia es ce-
ro (conocida como la hipdtesis nula); si son significativamente diferentes, la diferencia
asi mismo serd significativamente diferente a cero. Asi que dado un nivel de confianza,
se verifica si la diferencia actual excede el limite de confianza. El primer paso es reducir
la diferencia a una media de cero y a una unidad de varianza, esta reduccién es conocida

como estadistica-t (t-statistic ): d2/k

Después es necesario decidir el nivel de confianza a utilizar, generalmente 5% o 1%
es utilizado en la préctica, el limite z puede ser determinado mediante la tabla 5.1 si
k es 10; si no lo es, una tabla de confianza de la distribucién de estudiante para k es
utilizada. Una prueba de dos-colas (two-tailed test) es apropiada porque no se puede
conocer por adelantado si la media de las  es mayor a la media de las y o vice versa:
as{ que para una prueba de 1% se utiliza el valor correspondiente a 0.5 % en la tabla 5.1.
Si el valor de t correspondiente a la anterior formula es mayor a z , 0 menor a —z , se
rechaza la hipdtesis nula, que afirma que las medias son iguales, y se concluye que hay
una diferencia significativa entre los dos métodos de clasificacién en ese dominio para el
tamano del conjunto de datos dado.

Existe un problema con el método anteriormente descrito: sélo indica si un método
es preferible a otro, dado un valor determinado de k . Los resultados estimados por va-
lidacién cruzada no son independientes porque no estan basados en conjuntos de datos
independientes. En la préctica, esto significa que una diferencia puede ser juzgada como
significativa cuando en realidad no lo es. De hecho, al incrementar el niimero de muestras
k , esto es, el nimero de corridas de validacién cruzada, eventualmente puede producirse
una diferencia significativa aparente debido a que el valor de la estadistica-t se continua
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incrementando.

Para lidiar con el problema anteriormente descrito se han producido diversas solucio-
nes que modifican el cdlculo estdndar de la prueba t (t-test), uno de ellos es la prueba
t corregida y remuestreada (corrected resampled t-test ) (Witten y Frank, 2005), éste
ha probado ser eficaz en la préactica. Este método parte del proceso que hace validacién
cruzada: cada corrida, nl instancias son usadas para entrenar y n2 para probar, y las
diferencias d; son calculadas a partir del rendimiento en los datos de prueba. La férmula
que utiliza este método es la siguiente: d —
Ve

La anterior férmula no permite que el valor de ¢ se incremente simplemente incremen-
tando k.
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6.

Diseno e Implementacion

En esta seccién se presentan los puntos mas importantes relacionados con el disefio y la
implementacién de la plataforma experimental de aprendizaje asi como de la estrategia
de aprendizaje colaborativo propuesta que se encuentra embebida en dicha plataforma.

Estos puntos son:

6.1.

Estrategia de aprendizaje: donde se describe en términos generales la estrategia de
aprendizaje propuesta

Diseno de la plataforma experimental de aprendizaje: donde se presentan las gene-
ralidades de la plataforma, los agentes participantes y se describen los artefactos
utilizados.

Flujo de trabajo de un experimento: donde se presenta paso a paso el proceso de
aprendizaje bajo la perspectiva de la plataforma antes introducida.

Capacidades de la plataforma experimental de aprendizaje: donde se especifican las
modalidades de uso del sistema, asi como los pardmetros que pueden configurarse
en un experimento en particular.

Notas sobre eficiencia: en esta secciéon se mencionan dificultades de eficiencia en-
contradas y la forma en que se les dio una solucién al menos parcial.

Estrategia de aprendizaje colaborativo

La idea general de la estrategia de aprendizaje colaborativo para ambientes distribui-
dos propuesta es la siguiente:

Se tiene una localidad central, en esta localidad se induce un modelo de clasificacién
base con todos los ejemplos de la localidad. El modelo base puede ser compartido
a las demas localidades.

En cada localidad, secuencialmente, se inicia un proceso mediante el cual se deter-
mina si existen contradicciones entre el modelo base y los ejemplos de la localidad.
Una contradiccion existe si el modelo no predice correctamente la clase del ejemplo.

= Los ejemplos contradictorios son enviados a la localidad central para ser utilizados

como datos de entrenamiento en una induccién posterior
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= Una vez que una localidad a enviado todos sus ejemplos contradictorios, se deter-
mina si se debe realizar una nueva induccion, esto de acuerdo a algin parametro
que lo indique

= Ya sea que se realicé o no una nueva induccién, se pasa a la siguiente localidad
para iniciar el proceso de busqueda de ejemplos contradictorios de nuevo

= Kl proceso termina cuando ninguna localidad reporta una contradiccion, de haber-
se encontrado alguna, es necesario volver a realizar una revisiéon en cada localidad
dado que el modelo de aprendizaje pudo haber cambiado dando lugar a contradic-
ciones que antes no existian

Esta estrategia general puede adaptarse a los términos de un SMA, teniéndose inter-
acciones colaborativas entre los agentes. En lo que sigue se presenta cémo se realiz6 esta
adaptacién, no sélo a los términos de un SMA sino a los de un SMA con ambiente
endogeno.

6.2. Diseno de la plataforma experimental de aprendizaje

La plataforma experimental de aprendizaje se refiere al sistema implementado para
realizar comparaciones entre la estrategia de aprendizaje colaborativo propuesta y la
estrategia de aprendizaje centralizada tradicional. Este sistema utiliza el paradigma de
agentes y artefactos, donde los artefactos proveen servicios a los agentes.

Esta plataforma integra la estrategia de aprendizaje discutida en el apartando anterior,
adaptandola a términos de agentes y artefactos. Los agentes que componen el sistema
son los siguientes:

» Coordinator: existe s6lo uno, se encuentra en la localidad central. Se encarga de
administrar los ejemplos de la localidad central, coordinar los experimentos, cons-
truccion del modelo base, control del proceso de aprendizaje y del manejo de re-
sultados.

» Worker: existe un agente de este tipo en cada localidad (excepto la central), se
encarga de administrar los ejemplos de su localidad y de buscar y enviar ejemplos
contradictorios de acuerdo a las demandas del coordinador.

Hay tres artefactos principales utilizados por los agentes: Oracle, InstancesBase y
ClassifierJ48. El coordinador utiliza el artefacto Oracle para extraer meta-informacién
del conjunto de datos que se procesard y para dividir y repartir el conjunto de datos
entre los diversos agentes. Cada agente almacena sus ejemplos de entrenamiento en un
artefacto de tipo InstancesBase. El coordinador induce el modelo base con sus ejemplos
utilizando el artefacto ClassifierJ48, después pregunta por ejemplos contradictorios
a los agentes trabajadores. En la figura 6.1 se presenta una vista general de éstos tres
artefactos principales y los agentes. Una descripcién mas detallada de estos artefactos y
del resto de ellos se presenta a continuacion.
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Figura 6.1.: Vista general del sistema

6.2.1. Artefactos

Los artefactos encapsulan operaciones de WEKA, para esto se utilizé WEKA como
biblioteca externa haciendo uso del clasificador J48 (C4.5), asi como de las herramientas
para tratar con archivos arff (para m&s informacién de los elementos de WEKA que
se utilizaron en el presente ver seccién 6.4). Los artefactos CArtAgO que conforman el
ambiente son los siguientes:

s Oracle: Dado que uno de los objetivos de la plataforma aqui discutida es crear ex-
perimentos de aprendizaje distribuidos, es necesario particionar conjuntos de datos
existentes de una forma controlada para ser capaces de realizar comparaciones. El
artefacto Oracle, crea particiones estratificadas aleatorias de los datos, éstas son
comunicadas a los agentes interesados, asi mismo, comunica las caracteristicas del
conjunto de datos (nombre y tipo de los atributos, etc.), de este modo los agentes
y el artefacto de clasificacién son independientes del artefacto Oracle. El agente
guarda estas caracteristicas del conjunto de datos como una creencia, a partir de
esta creencia el agente puede comunicar al artefacto J48 los datos relevantes de
la base de datos para que este artefacto sea capaz de crear modelos de aprendizaje.

Las operaciones que este artefacto ofrece a los agentes son las siguientes:

e dataSetInfo: devuelve los metadatos de la base de datos con que trabaja
Oracle. Estos metadatos son almacenados como una creencia por el agente,
pudiendo ser pasados al artefacto ClassifierJ48 por intermediacién del agente

e numTotallnstances: regresa el nimero de instancias totales que contiene la
base de datos. Utilizada en operaciones estadisticas

e restartOracle: reinicializa las particiones de datos. Es ttil para manejar las
diversas repeticiones que un experimento puede tener
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recreateOracle: recrea el esquema de particiones para el caso de repeticiones
de Validacién cruzada

relnitOracle: crea nuevamente todo el artefacto. Esta operacién se utiliza
cuando se quiere correr un experimento nuevo que puede tener otros parame-
tros

Las operaciones que este artefacto ofrece a otro artefacto son las siguientes:

givePartition: entrega la particiéon de datos correspondiente al artefacto Ins-
tancesBase

getTesting: entrega todos los datos de entrenamiento. Esta operacién es invo-
cada por Evaluator

getTraining: entrega todos los datos de entrenamiento. Esta operaciéon es uti-
lizada para el experimento centralizado tradicional que utiliza todos los datos
de entrenamiento

» ClassifierJ}8: es el artefacto principal de aprendizaje, implementa el algoritmo
C4.5, pudiéndose activar o desactivar el pruning. El artefacto se encarga de recibir
ejemplos, inducir arboles de decisién a partir de los ejemplos, compartir su modelo
aprendido y clasificar ejemplos (aunque la operacién de clasificacién no se utiliza
directamente en el presente). Cabe decir que este artefacto estd pensado para ser
independiente, tanto de otros artefactos (aunque por razones experimentales tiene
una operacién que depende del artefacto Oracle) asi como de la base de datos
(aunque requiere archivos arff) por lo que esta Implementacién puede ser reutili-
zada. La independencia de la base de datos se consigue gracias al hecho de que los
metadatos concernientes a la base de datos (nombre, tipo y rangos de valores de
los atributos) son recibidos por este artefacto como argumento. Asi el agente coor-
dinador tiene una creencia concerniente a los metadatos, la cual obtiene gracias
al artefacto Oracle, estos metadatos son pasados en la inicializacién del artefacto
ClassifierJ48.

Las operaciones que este artefacto ofrece a los agentes son las siguientes:

buildClassifier: lleva a cabo la induccién del modelo

classifylnstance: regresa la clase de una instancia recibida. Esta operacion
existe por completitud ya que en el presente no se utiliza, las clasificaciones
requeridas son en realidad llevadas a cabo por el artefacto InstancesBase por
razones de eficiencia (ver seccién 6.5)

getTrainDataFromOraculo: provoca que el artefacto Oracle envie todos los
ejemplos de entrenamiento a este artefacto. Esta operacién es 1til en la eva-
luacién centralizada tradicional donde todos los ejemplos de entrenamiento
son utilizados

numTrainlnstances: Regresa el nimero de instancias de entrenamiento que
este artefacto posee. Esta operacién es ttil para realizar conteos estadisticos
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e printTree: imprime en consola el arbol de decisién actual

e relnitJ48: reinicializa el artefacto. Util para el esquema experimental, donde
se necesitan llevar a cabo varias corridas

e restartJ48: reinicializa los ejemplos de entrenamiento. Util en el caso de vali-
dacion cruzada donde las particiones de entrenamiento y prueba rotan

Las operaciones que este artefacto ofrece a otro artefacto son las siguientes:

e getModel: envia el modelo actual al artefacto que lo solicita. Utilizado por
InstancesBase para realizar clasificaciones de forma mas eficiente

e addInstance: utilizado por InstancesBase, anade una instancia de entrena-
miento al artefacto

InstancesBase: cada agente tiene relacionado un tnico artefacto de este tipo. El
artefacto se encarga de almacenar y gestionar los ejemplos del agente. Este arte-
facto se encuentra ligado al artefacto ClassifierJ48 y Oracle para poder realizar
operaciones de forma mas eficiente.

Las operaciones que este artefacto ofrece a los agentes son las siguientes:

e feedExamples: realiza una solicitud al artefacto Oracle para que éste envie los
ejemplos de entrenamiento correspondientes.

e sendAllExamples: envia todas las instancias al artefacto ClassifierJ48. Esta
operacion es ttil para el coordinador que debe enviar todos sus ejemplos de
entrenamiento para crear el modelo base

e searchSendContradictions: obtiene el modelo de entrenamiento actual, me-
diante este se realiza una busqueda de contradicciones en la base de ejemplos,
de encontrarse una contradiccién, el ejemplo es enviado al artefacto Classi-

fierJ48

GUI: artefacto que representa un front-end para realizar experimentos, puede es-
pecificarse el conjunto de datos, el niimero de repeticiones del experimento, el
método de prueba a usarse (validacién cruzada o hold-out), el niimero de agentes
participantes, etc. (para una lista completa de los pardmetros y su significado ver
seccién 6.3). Estos pardmetros son percibidos por el agente y se almacenan como
creencias, el agente coordinador utiliza estas creencias para configurar los diversos
artefactos y el experimento en general.

Las operaciones que este artefacto ofrece a los agentes son las siguientes:

e printResult: imprime un resultado en el area de resultados de la ventana.
Esta operacién es utilizada varias veces para imprimir los diversos resultados
generados
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e activateStart: reactiva el botén de start que es desactivado por defecto mien-
tras un experimento se encuentra en curso. Operacion utilizada cuando un
experimento ha concluido

Evaluator: Se encargar de realizar operaciones estadisticas con los resultados arro-
jados por el experimento. Estas operaciones comprenden medias, desviacién estandar
y prueba T pareada.

Las operaciones que este artefacto ofrece a los agentes son las siguientes:

o getModelFromClassifierJ48: recupera el modelo inducido por ClassifierJ48 pa-
ra realizar diversas evaluaciones

e getTestDataFromOraculo: recupera los ejemplos de prueba del artefacto Ora-
cle

e cvaluate: lleva a cabo una evaluacién de certeza de clasificacion

e pairedTTest: recibe dos conjuntos de resultados de certeza de clasificacion y
determina si existen difetencias significativas entre ambos resultados

e mean: devuelve la media de un conjunto de resultados de certeza de clasifica-
cién

e stdDev: devuelve la desviacién estandar de un conjunto de resultados

rg ClassifierJ4s ) r? InstancesBase ) - \
= Oracle
(_addinstance(instance) O getinstances(
0 buildClassifier () sendAllinstances () ) training SetInfo(String, String)
) printTree(String) () search SendCon radiciions(bod) CrestartOracle()
(_ classifylnstance(Sting,Int) (recreateCracle)
) getTrainDataFromOracle() [ l ) getMumTotal Instances(int)
\ JgethumTraininstances(Int) L y ) relnitOracle(String, oolean)
_relnitJ48(5ting, bodean)
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Figura 6.2.: Interaccion de los artefactos pricipales
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6.2.2. Flujo de trabajo de un experimento

Antes de que un experimento comience, los parametros del experimento son configu-
rados a través del artefacto GUI, estos pardametros son detallados en la seccion 6.3. Un
experimento tiene el siguiente flujo general de trabajo:

El coordinador determina que agentes van a participar en el experimento. Actual-
mente todos los agentes participan, sin embargo, se deja abierta la posibilidad para
que algunos agentes no lo hagan. Esta decisién beneficia la flexibilidad del sistema

El coordinador crea y configura los artefactos necesarios

El coordinador le solicita al artefacto Oracle su particiéon de datos

Cada trabajador le solicita a Oracle su particién de datos

El coordinador le envia todos sus datos de entrenamiento a ClassifierJ48

ClassifierJ48 induce un arbol con estos datos para crear el modelo base. Recordan-
do, el modelo base es el primer modelo que se genera presumiblemente con pocos
ejemplos, y como su nombre lo indica, sirve como punto de partida para iniciar el
proceso de aprendizaje colaborativo

El coordinador inicia el proceso colaborativo, preguntando a cada trabajador, uno
por uno, si tiene ejemplos contradictorios

Si se encuentran contradicciones, se le pide a ClassifierJ48 que anada los ajemplos
y realice otra induccién posteriormente (el momento de la induccién puede variar
de acuerdo a un parametro, ver seccién 6.3). Asi mismo, los ejemplos anadido son
borrados de la base de ejemplos del agente. De esta forma el proceso de aprendizaje
siempre termina, evitandose asi ciclos infinitos

Si se ha hecho una nueva induccién, es necesario que todos los trabajadores vuelvan
a realizar la busqueda de ejemplos contradictorios, volviendo a comenzar de alguna
forma todo el proceso, excepto que el modelo va mejorando en cada iteracién. Es
necesario volver a iniciar el proceso ya que al cambiar el modelo es posible que se
encuentren nuevas contradicciones que antes no habian sido detectadas.

El proceso continua hasta que ya no se encuentren contradicciones en los ejemplos
o hasta que los ejemplos se agoten

Si hay varias repeticiones del experimento, éstas repeticiones se realizan, las repe-
ticiones sirven para dar soporte estadistico a las pruebas. Luego, el agente coordi-
nador redne los datos estadisticos y los imprime a través del artefacto GUI

Los siguientes diagramas de interacciéon resumen las partes mas importantes del flujo
de trabajo antes descrito. En la figura 6.3 se muestra el proceso que se lleva a cabo para
repartir los datos, mientras que en la figura 6.4 se muestra el proceso de aprendizaje.
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En estos diagramas se obvia la presencia de los artefactos InstancesBase para que los
diagramas sean mas faciles de leer.

cooalg:l?:;tor artifact oracle agent worker agent worker,
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Figura 6.3.: Diagrama de interaccién, distribucién de datos
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Figura 6.4.: Diagrama de interaccion, proceso de aprendizaje
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6.3.

Capacidades de la plataforma experimental de
aprendizaje

El sistema introducido en secciones anteriores cuenta con dos modalidades de uso:
modo GUI y modo experimental. El modo GUI es utilizado para realizar experimentos
individuales, mientras que en el modo experimental pueden configurarse varios experi-
mentos mediante un script Python. Los pardametros con los cuales puede configurarse un
experimento en cualquiera de las dos modalidades son los siguientes:

Archivo o archivos (en el caso de modo experimental) arff a utilizar: los archivos
deben ser archivos arff de clasificacién validos. El sistema puede tratar con archivos
que contienen datos incompletos.

Numero de repeticiones del experimento: este parametro da la posibilidad de tener
resultados estadisticamente mas significativos. Recordando que para validacion
cruzada el nimero de pliegues también determina un nimero de repeticiones. Asi de
tenerse un experimento con validacién cruzada con 10 pliegues y 10 repeticiones,
lo que se tiene es un experimento que producird 100 modelos de aprendizaje, 10
modelos en cada repeticion

Ntumero de agentes trabajadores: al menos debe haber uno. Dependiendo del nime-
ro de agentes la cantidad de ejemplos repartido por agente varia

Tipo de prueba: Hold-out o validacién cruzada
En el caso de Hold-out, porcentaje de datos utilizado para entrenamiento
En el caso de validacion cruzada, nimero de pliegues utilizados

Numero de revisiones maximas a las cuales un ejemplo puede ser sujeto (ver seccién

6.5)
Porcentaje de agentes revisados antes de inducir (ver seccién 6.5)

Incremento del porcentaje de agentes revisados antes de inducir (ver seccién 6.5)

En el caso de la modalidad GUI, los resultados de los experimentos son presentados en
la ventana principal, mientras que en el modo experimental se arroja un archivo LaTeX
con tablas de resultados. En la figura 6.5 se muestra el sistema corriendo tras haber
ejecutado un experimento.
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Figura 6.5.: Interfaz grafica del sistema

6.4. WEKA

WEKA (Hall y cols., 2009), por sus siglas: Waikato Environment for Knowledge Analy-
sis, es una aplicacién implementada en java protegida por la licencia GPL, que retine
varios métodos de aprendizaje automéatico y mineria de datos con el fin de integrarlos en
un ambiente comun. Asi mismo, WEKA cuenta con una plataforma experimental que
permite realizar comparaciones entre métodos.

WEKA integra métodos de carga y pre-procesamiento de datos, algoritmos para crear
modelos de clasificacién, algoritmos de clustering, algoritmos de regresiéon y métodos
de evaluacién de modelos. WEKA hace accesibles todos estos algoritmos y métodos a
través de su API. De este modo es posible utilizar WEKA como biblioteca externa. En
el presente se utiliz6 WEKA como biblioteca externa para cumplir con las siguientes
tareas:

s Carga de archivos arff: mediante clase Instances. Instances es una coleccion de
ejemplos

= Tratar datos incompletos: mediante la clase ReplaceMissingValues, que remplaza
valores por la media o moda segin sea el caso
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» Evaluacién de certeza de clasificaciéon: mediante la clase Evaluation. Evaluation
sélo toma una base de datos de entrenamiento y otra de prueba, el proceso de
validacién cruzada y holdout es llevado a cabo de forma manual

= Realizacién de pruebas de hipdtesis: mediante la clase PairedStats. Esta clase recibe
dos arreglos de dobles que contienen resultados de certeza de clasificacion de dos
métodos diferentes. Arroja un entero que determina si hay o no diferencias a favor
en en contra del primer método

» Induccién de arbol de decisién: mediante la clase J48. J48 contiene el algoritmo
de C4.5. WEKA permite dar una serie de opciones a los clasificadores donde es
posible determinar los parametros relevantes para el clasificador. En el caso de
J48 se dejaron las opciones por defecto y es posible activar o desactivar el pruning
mediante una opcién del GUI o el script de experimentacion

» Clasificar instancias: todos los clasificadores de WEKA tienen una interfaz en
comun que integra la operacién de clasificacién

6.5. Notas sobre eficiencia

A lo largo del desarrollo de este trabajo, se realizaron diversas mejoras de eficiencia
tanto de la estrategia de aprendizaje como del sistema que la implementa. Estas mejoras
fueron hechas con el afdn de ser capaces de probar bases de datos grandes (mas de 3000
ejemplos) en un tiempo razonable, y no tanto con la intencién de tener un sistema lo
mas eficiente posible ya que por el momento esa no es la intencién de este trabajo. Sin
embargo, la necesidad de realizar estas mejoras permitié llevar a cabo un analisis de
los puntos mas importantes para mejorar la eficiencia, algunos de ellos son abordados a
continuacién.

La optimizacién general mas importante que se realizé fue mover los ejemplos de en-
trenamiento a un artefacto a parte (artefacto InstancesBase). En una versién anterior,
los ejemplos de entrenamiento eran almacenados en la base de creencias de los agentes.
Cuando se requeria hacer la bisqueda de ejemplos contradictorios, cada ejemplo era en-
viado desde el agente hasta el artefacto ClassifierJ48, ya que el agente hace una solicitud
de clasificacion a este artefacto. Estas solicitudes de clasificacién son muy frecuentes du-
rante la bisqueda de ejemplos contradictorios y era en este punto donde existia un cuello
de botella. Los agentes estdn a un nivel AgentSpeak, mientras que los artefactos estdn a
un nivel Java. En cada solicitud era necesario realizar el cambio de nivel, sin mencionar
que el borrar, buscar y mover ejemplos desde la base de conocimientos del agente (nivel
AgentSpeak) es ineficiente cuando se compara con la manipulacién de objetos Java. En
la implementacién actual, la comunicacién entre agentes y los demés artefactos, asi co-
mo la administracién general de ejemplos, se lleva a cabo en un artefacto a parte (cada
agente tiene asociado un artefacto) y por lo tanto a un nivel Java, la comunicacién entre
artefactos es mucho mas rapida que la comunicacién entre agente y artefacto. Con este
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cambio la eficiencia del sistema mejoré considerablemente, teniéndose ahora la posibili-
dad de probar bases de datos con muchos ejemplos.

En cuanto a mejoras de rendimiento mas especificas, en este esquema se han iden-
tificado tres puntos clave que afectan directamente a la eficiencia, estos puntos son los
siguientes:

= Envio de instancias
» Revisiones de instancias
= Inducciones

Para cada uno de estos puntos se llevé a cabo una optimizaciéon. A continuacién se
elabora cada uno de estos puntos.

6.5.1. Envio de instancias

El envio de instancias se refiere a la transmision de datos. Existen envios que son
inevitables, estos son: el envio de ejemplos inicial desde el ordculo a los agentes, el envio
de instancias del coordinador al artefacto ClassifierJ48 para crear el modelo base y el
envio de ejemplos contradictorios de los agentes trabajadores al artefacto ClassifierJ48.
Estos envios son inevitables debido a que o bien forman parte de la configuracién expe-
rimental (en el caso del envio inicial) o bien son parte fundamental del esquema actual
(recordando que un futuro existe la posibilidad de modificar el esquema).

Existe otro envio que puede ser constante, este envio es el que hacen los agentes tra-
bajadores al artefacto ClassifierJ48, estos envios son peticiones de clasificacion, en estas
peticiones la instancia viene incluida en el mensaje. El proceso de buiisqueda de ejemplos
contradictorios es uno de los més costosos del sistema, esto debido a que hacen falta va-
rias revisiones de los ejemplos para llegar a un punto sin contradicciones, estas revisiones
incluyen una clasificacién, teniéndose un costo de transmisién directamente proporcio-
nal al nimero de ejemplos. En versiones anteriores del sistema, se tenia precisamente
esta forma de trabajo, cada vez que hacia falta clasificar una instancia se le hacia una
peticién al artefacto ClassifierJ48. En la versién que se presenta se ha mejorado este
aspecto. En este esquema, antes de iniciar la bisqueda de ejemplos contradictorios, el
agente trabajador le solicita al artefacto ClassifierJ48 su modelo de aprendizaje, este
modelo es un objeto que tiene la operacion de clasificacion integrada. Entonces, en vez
de transmitir muchas instancias lo que se transmite es un modelo, no sélo se ahorra
tiempo en la transmisién de la instancia, sino que también en el tiempo de respuesta que
tiene la peticién del agente al artefacto (aunque en realidad se hace por inmediacién del
artefacto que maneja las instancias del agente) ya que la clasificacién se hace de forma
interna.
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6.5.2. Revisiones de instancias

Una optimizacién mas fue realizada. Esta optimizacién consiste en limitar el nimero
de veces que un mismo ejemplo es considerado en la bisqueda de ejemplos contradicto-
rios. Si un ejemplo es considerado consistente, éste es devuelto a la base de ejemplos, si
fuera borrado directamente, lo que indudablemente aumenta la eficiencia del sistema, se
estaria cometiendo un error, puesto que nunca se sabe cuando un ejemplo puede volverse
contradictorio dado que el modelo de aprendizaje cambia constantemente. Sin embar-
go, conservar todos los ejemplos consistentes plantea re-revisar muchas veces el mismo
ejemplo, lo cual es costoso ya que implica clasificarlo de nuevo. En la implementacién
actual es posible limitar el nimero de veces que un ejemplo es revisado, esto se logra
mediante un parametro.

Esta limitacion en el niimero de revisiones también limita de alguna forma el niimero
de revisiones totales que hace el sistema y dependiendo de su valor puede mejorar enor-
memente la eficiencia del mismo. Sin embargo, este parametro es un arma de doble filo,
si se escoge un valor muy pequeno es posible que la certeza de clasificacion de los mode-
los aprendidos disminuya considerablemente, en la mayoria de bases de datos probadas
este valor debe ser al menos 10 para mantener una buena precisién, lo que indica que el
proceso de hacer muiltiples revisiones a una sola instancia tiene sentido.

6.5.3. Inducciones

La induccién de modelos de aprendizaje se vuelve mas costosa conforme el niimero
de instancias aumenta. Para bases de datos pequenas este costo de induccion es des-
preciable, pero entre mas instancias se tienen se comienza a ver que este proceso es
posiblemente el mas costoso. En un principio, se tenia un esquema simple, donde la
busqueda de ejemplos contradictorios se hacia uno a la vez, induciendo un nuevo mode-
lo cada vez que se encontraba, en lugar del actual donde cada agente busca todos sus
ejemplos contradictorios y una vez que los tiene se lleva a cabo la induccién (aunque en
realidad la induccién depende también de otros parametros que se mencionan mas ade-
lante). Cabe decir que con el esquema anterior se realizaban muchas més inducciones, lo
cual bajaba considerablemente el rendimiento del sistema. Con la optimizacién realizada
el nimero de inducciones disminuyé considerablemente, mientras que no se observaron
muchas diferencias en cuanto el nimero de ejemplos de entrenamiento totales utilizados.

Adems4s de la mejora antes mencionada, existen dos pardmetros con los que es posible
controlar, hasta cierto grado, la frecuencia con que se realizan inducciones. Con el pri-
mero de estos parametros es posible indicar que porcentaje de los agentes necesitan ser
revisados antes de que se induzca, por ejemplo, si hay 100 agentes y en este pardmetro
se indica 20, eso quiere decir que se debe inducir una vez que hallan pasado 20 agentes,
la siguiente induccién se hard cuando hayan pasado 40 y asi sucesivamente. El segundo
parametro sirve para incrementar el parametro antes mencionado conforme el proceso
avanza. Este segundo pardmetro hace que el porcentaje de induccién inicial se incremen-
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te después de cada ciclo de evaluacién. Asi, por ejemplo, si el valor de ese pardametro es
5, eso quiere decir que al siguiente ciclo se evaluard al 25 % de agentes (si tomamos en
cuenta que el valor del primer pardmetro es 20). Eventualmente el porcentaje puede lle-
gar a ser 100 (esto depende también del nimero de revisiones). Si no se quiere hacer uso
de estos pardmetros (para tener un comportamiento igual a la de versiones anteriores)
simplemente se dejan con valor 0. Estos parametros tienen un impacto en el ntimero de
ejemplos de entrenamiento, si no se escogen bien es posible que se utilicen mas ejemplos
de entrenamiento, aunque con un tiempo mas reducido.
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7. Metodologia experimental

Se lleva a cabo una comparacion entre el esquema propuesto y la estrategia centrali-
zada tradicional en los siguientes aspectos:

= Numero de instancias utilizadas para entrenar
s Certeza de clasificacién
= Tiempo

A pesar de que el sistema experimental de aprendizaje implementado es conceptual-
mente distribuido, los experimentos fueron realizados en una tnica computadora, si-
mulandose la existencia de diversas localidades. Esto fue de esta forma debido a que el
interés principal del presente es verificar el nimero de ejemplos de entrenamiento utili-
zados para inducir el modelo de aprendizaje asi como la certeza de dicho modelo. Para
cumplir con este objetivo no era necesario realizar pruebas en un sistema distribuido
real, y desde un punto de vista de configuracién y recursos experimentales, resulta mas
sencillo realizar los experimentos en una sola computadora. Sin embargo, es obvio como
esta decisién afecta los resultados de tiempo presentados. Dichos resultados podrian no
ser del todo realistas ya que no se toma en consideracién el tiempo de transmision de
los ejemplos de una localidad a otra.

Los experimentos fueron realizados utilizando algunas de las bases de datos del re-
positorio UCI (Bache y Lichman, 2013) (ver tabla 7.1), se utilizé un esquema de par-
ticionamiento estratificado aleatorio para repartir los datos entre los diversos agentes,
la estratificacion permite que todas las particiones de datos mantengan una proporcion
similar de los valores de clase, el artefacto Oracle es el encargado de esta operacion.
Las pruebas de certeza de clasificacion fueron realizadas utilizando validaciéon cruzada
estratificada con 10 pliegues y 10 repeticiones (osea que se produjeron 100 modelos), con
excepcién de la base de datos poker la cual por su tamaifio solo se probd con una repeti-
cién. Se realizaron pruebas utilizando 1, 10, 30, 50 y 100 agentes trabajadores. El método
propuesto fue comparado contra una version centralizada tradicional, donde todos los
datos de entrenamiento son utilizados para construir el modelo. Para realizar las compa-
raciones entre métodos se utilizaron las mismas particiones de datos. Las comparaciones
son en cuanto a certeza de clasificacién, nimero de ejemplos de entrenamiento utilizados
y tiempo total en milisegundos que utilizé cada método para llegar a su modelo final,
se utilizan milisegundos ya que para las bases de datos pequenas es mas facil hacer una
comparacién. Se presentan resultados de prueba T pareada de dos colas con 0.05 grados
de significancia para determinar si en las comparaciones hay diferencias significativas en
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cuanto a la certeza de clasificacion. Notar que no se utilizé la versién corregida de la
prueba T pareada de dos colas, que usualmente se emplea en validacién cruzada (Hall
y cols., 2009)(y que es menos propensa a senalar diferencias significativas) debido a que
la versién corregida requiere de un tnico nimero de instancias de entrenamiento como
parametro de célculo. Como puede esperarse, el niimero de instancias de entrenamiento
no es el mismo para el experimento centralizado que para el colaborativo, por lo tanto
no puede aplicarse directamente el método corregido. Se realizaron ademas experimentos
con y sin pruning activo.

En los experimentos pueden establecerse, ademas del niimero de repeticiones y pliegues
para validacion cruzada, los siguientes parametros:

= Numero de revisiones: este pardmetro determina cuantas veces un mismo ejemplo
puede ser evaluado en la bisqueda de ejemplos contradictorios. Entre méas pequeno
sea el valor de este pardmetro, més rapido sera el proceso (se requerirdn menos
revisiones), sin embargo, de no escogerse bien este valor se corre el riesgo de perder
certeza de clasificacién.

= Porcentaje de agentes revisados antes de inducir: este parametro determina el
porcentaje de agentes que deben haber sido revisados en la busqueda de ejemplos
contradictorios antes de realizar una inducciéon. Entre mas grande sea el valor de
este pardmetro (tendiéndose un valor méximo de 100) més répido serd el proceso
(se requieren menos inducciones), sin embargo, de no escogerse bien el valor de
este parametro es posible que se utilicen muchos méas ejemplos de entrenamiento
de los necesarios.

= Incremento del porcentaje de agentes revisados antes de inducir: determina el in-
cremento en el porcentaje

Para més informacién sobre los pardmetros antes mencionados ver la seccién 6.5. La
tabla 7.2 muestra los valores escogidos para los pardmetros antes mencionados depen-
diendo de la base de datos utilizada y el nimero de agentes. Estos valores fueron escogidos
con base a observaciones empiricas y no se descarta la existencia de otros valores que
arrojen mejores resultados.
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Cuadro 7.1.: Bases de datos probadas

Base de datos | #Registros | #Atributos | #Clases

adult 48842 15 2
australian 690 15 2
breast 683 10 2
german 1000 21 2
heart 279 14 2

iris 150 5 3
kr-vs-kp 3196 37 2
letter 20000 17 26
poker 829201 11 10
waveform-5000 5000 41 3
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Cuadro 7.2.: Parametros experimentales escogidos dependiendo de la base de datos y
namero de agentes

Base de datos | #Agentes | #Revisiones | % Induccion | Inc % Induccién
adult 1 5 0 0
adult 10 ) 10 1
adult 30 5 10 2
adult 50 5 15 3
adult 100 5 20 5

australian 1-100 Ilimitadas 0 0
breast 1-100 Ilimitadas 0 0
german 1 10 0 0
german 10 10 10 1
german 30 10 10 2
german 50 10 15 3
german 100 10 20 5

heart 1-100 Tlimitadas 0 0
iris 1-100 Ilimitadas 0 0
kr-vs-kp 1-100 Tlimitadas 0 0
letter 1 10 0 0
letter 10 10 10 1
letter 30 10 10 2
letter 50 10 15 3
letter 100 10 20 5
poker 1 2 0 0
poker 10 2 10 1
poker 30 2 10 2
poker 50 2 15 3
poker 100 2 25 5

waveform-5000 1 10 0 0

waveform-5000 10 10 10 5

waveform-5000 30 10 10 5

waveform-5000 50 10 30 )

waveform-5000 100 10 30 5
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8. Resultados

A continuacion se presentan los resultados experimentales arrojados. Estos resultados
estan divididos en dos partes, una parte se corresponde a los experimentos sin utilizar
pruning y la otra a los experimentos utilizando pruning. A su vez, cada una de las partes
se divide en tres, presentandose resultados para nimero de instancias de entrenamiento
utilizadas, certeza de clasificacién y tiempo.

En el cuadro 8.1 y 8.4 se presenta el nimero de ejemplos utilizados por la estrategia
centralizada, el modelo base y el modelo social. En el caso del modelo social, la desvia-
cion estandar es mostrada, esto es debido a que existen variaciones en cada experimento
(la desviacién estandar es de 100 experimentos).

Los cuadros 8.2 y 8.5 muestran los resultados de certeza de clasificacién para las diver-
sas estrategias, asi como los resultados de prueba T pareada. Los resultados de prueba T
pareada se presentan en la forma de enfrentamientos entre dos modelos emparejados, asi,
si el resultado es 1, quiere decir que el primer modelo emparejado es significativamente
mejor al segundo; si es 0, significa que no existen diferencias significativas entre ambos
modelos; finalmente, si es -1 significa que el primer modelo emparejado es significativa-
mente peor al segundo.

Finalmente los cuadros 8.3 y 8.6 presenta el tiempo medio de creacion del modelo final
para la estrategia centralizada y la estrategia social. El tiempo de la estrategia social
incluye el tiempo de creacion del modelo base. No olvidar que los tiempos presentados
se encuentran en milisegundos.

Cuadro 8.1.: Comparacién de instancias de entrenamiento sin utilizar pruning

BD #AgTrab | #Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
adult 1 43842 43957 21978 28577.33 + 133.05
adult 10 43842 43957 3996 18379.56 & 141.57
adult 30 48842 43957 1417 17634.59 + 151.3
adult 50 48842 43957 861 17924.52 + 163.77
adult 100 48842 43957 435 18616.15 + 169.72
australian 1 690 621 310 397.76 + 9.47
australian 10 690 621 56 250.68 £ 12.41
australian 30 690 621 20 236.06 + 10.66
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Cuadro 8.1 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | #Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
australian 50 690 621 12 233.54 + 10.82
australian 100 690 621 6 229.7 £ 10.85

breast 1 683 614 307 341.51 £ 8.15
breast 10 683 614 55 141.45 4+ 9.53
breast 30 683 614 19 117.88 + 9.1

breast 50 683 614 12 111.1 4+ 10.11
breast 100 683 614 6 109.51 + 9.69
german 1 1000 900 450 727.94 £+ 11.81
german 10 1000 900 81 649.52 + 16.48
german 30 1000 900 29 645.59 £ 15.67
german 50 1000 900 17 653.71 £ 17.56
german 100 1000 900 8 662.6 + 16.12

heart 1 270 243 121 180.2 £+ 6.73

heart 10 270 243 22 142.64 + 7.74

heart 30 270 243 7 137.6 £ 8.0

heart 50 270 243 4 135.83 + 8.6

heart 100 270 243 2 137.07 + 8.85

iris 1 150 135 67 72.93 + 2.64

iris 10 150 135 12 29.62 + 4.11

iris 30 150 135 4 26.92 + 3.68

iris 50 150 135 2 26.18 + 3.88

iris 100 150 135 1 25.73 + 3.7

kr-vs-kp 1 3196 2876 1438 1464.59 + 8.84
kr-vs-kp 10 3196 2876 261 348.61 £+ 13.22
kr-vs-kp 30 3196 2876 92 207.28 £+ 10.81
kr-vs-kp 50 3196 2876 56 181.73 + 11.51
kr-vs-kp 100 3196 2876 28 164.62 + 10.73

letter 1 20000 18000 9000 11829.96 + 158.9

letter 10 20000 18000 1636 8285.92 + 263.27

letter 30 20000 18000 580 8273.14 + 213.44

letter 50 20000 18000 352 8356.66 + 249.33

letter 100 20000 18000 178 8612.84 + 258.08

poker 1 829201 746280 373140 374903.9 £+ 115.74

poker 10 829201 746280 67843.71 76571.1 + 773.10

poker 30 829201 746280 24073.57 45557.3 £ 992.97

poker 50 829201 746280 14632.95 53271.2 + 1400.01

poker 100 829201 746280 7388.91 85626 £ 2835.55
waveform 1 5000 4500 2250 3796.32 + 28.83
waveform 10 5000 4500 409 3541.6 + 38.62
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Cuadro 8.1 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | #Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
waveform 30 5000 4500 145 3526.2 + 36.33
waveform 50 5000 4500 88 3553.92 + 36.16
waveform 100 5000 4500 44 3582.09 + 52.86

Cuadro 8.2.: Comparacién de certeza de clasificacién sin utilizar pruning

BD #AgTrab | Certeza Cen | Certeza Base | Certeza Colab | ColvsCen | ColvsBas

adult 1 84.31 + 0.47 83.72 + 0.56 84.67 £ 0.47 1 1

adult 10 84.24 £+ 0.53 82.31 £ 0.67 84.63 £ 0.49 1 1

adult 30 84.28 £+ 0.46 81.36 £ 0.75 84.63 £ 0.49 1 1

adult 50 84.28 £+ 0.43 80.75 £ 0.94 84.69 £+ 0.53 1 1

adult 100 84.28 £+ 0.51 79.71 £ 1.36 84.67 £ 0.6 1 1
australian 1 83.83 £ 4.43 84.0 £ 4.79 83.71 £ 4.44 0 0
australian 10 83.5 £ 4.33 82.4 £ 5.15 83.95 £ 4.5 0 1
australian 30 83.73 £ 4.2 78.8 £ 8.2 84.18 £ 4.27 0 1
australian 50 83.71 4+ 4.51 76.4 £+ 10.51 84.64 + 4.28 1 1
australian 100 83.72 £ 4.77 73.03 £ 13.17 83.79 £ 4.55 0 1

breast 1 95.75 £+ 2.25 94.42 £ 2.87 95.46 £+ 2.37 0 1
breast 10 95.48 £ 2.42 91.42 £ 3.71 94.89 £+ 2.7 -1 1
breast 30 95.69 £+ 2.54 89.12 £ 4.69 94.98 £ 2.42 -1 1
breast 50 95.83 £+ 2.26 87.83 £ 5.84 95.14 £+ 2.74 -1 1
breast 100 95.59 + 2.44 83.2 £ 9.28 95.28 £+ 2.44 0 1
german 1 68.14 £+ 4.04 67.74 £ 4.38 67.72 £ 4.29 0 0
german 10 68.46 + 4.29 66.72 £ 4.54 68.72 + 4.5 0 1
german 30 68.77 + 4.12 62.96 £+ 6.14 69.18 £+ 4.42 0 1
german 50 68.33 £+ 4.45 62.81 £ 6.5 69.3 £ 4.85 1 1
german 100 67.98 £ 3.68 63.89 £ 6.59 68.13 + 4.4 0 1

heart 1 77.67 £ 7.23 74.7 + 8.22 77.0 £ 7.52 0 1

heart 10 75.78 £ 7.6 70.37 £ 9.18 75.81 £ 7.8 0 1

heart 30 76.59 £ 7.77 | 68.85 £ 11.21 75.78 £ 7.78 0 1

heart 50 77.74 £ 7.56 55.55 = 0.0 76.52 £ 8.59 0 1

heart 100 76.81 £+ 8.22 55.55 +£ 0.0 76.89 £ 8.05 0 1

iris 1 94.07 £+ 6.69 92.33 £ 7.05 93.53 £ 6.66 -1 1

iris 10 94.93 + 6.08 | 84.07 £ 12.35 94.13 + 6.3 -1 1

iris 30 94.93 £+ 5.45 38.2 £ 12.81 94.53 £+ 5.31 0 1

iris 50 94.8 £ 5.57 31.33 £ 7.96 94.07 £ 5.52 -1 1

iris 100 94.87 £+ 5.51 32.33 £ 5.71 93.73 £ 5.98 -1 1
kr-vs-kp 1 99.48 £+ 0.35 98.84 £ 0.65 99.41 £+ 0.41 -1 1
kr-vs-kp 10 99.36 £+ 0.47 95.31 £ 1.85 99.4 £ 0.42 0 1
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Cuadro 8.2 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | Certeza Cen | Certeza Base | Certeza Colab | ColvsCen | ColvsBas
kr-vs-kp 30 99.44 + 0.42 92.02 + 2.65 99.39 + 0.44 0 1
kr-vs-kp 50 99.36 + 0.47 89.11 + 5.68 99.42 + 0.43 0 1
kr-vs-kp 100 99.42 + 0.4 78.7 £9.94 99.45 + 0.38 0 1

letter 1 87.96 £+ 0.82 83.66 = 0.9 88.27 £ 0.73 1 1

letter 10 87.94 £ 0.71 69.24 + 1.35 88.18 £ 0.77 1 1

letter 30 88.03 £ 0.74 57.74 + 2.01 88.23 £+ 0.87 1 1

letter 50 88.07 £ 0.71 51.12 + 2.22 88.13 £+ 0.69 0 1

letter 100 88.04 £+ 0.79 39.83 + 3.19 88.31 £+ 0.69 1 1

poker 1 99.79 + 0.02 99.69 + 0.02 99.74 + 0.05 -1 1
poker 10 99.80 + .01 98.96 + 0.12 99.56 + 0.04 -1 1
poker 30 99.79 + .02 95.80 + 0.41 99.57 + 0.03 -1 1
poker 50 99.78 + .01 92.53 + 1.07 99.33 +£ 0.24 -1 1
poker 100 99.78 £ .01 87.36 + 1.52 99.43 £+ 0.32 -1 1
waveform 1 75.34 + 1.98 74.66 £ 2.13 74.9 £+ 2.03 0 0
waveform 10 75.27 + 1.83 71.33 £ 2.53 74.74 + 1.74 -1 1
waveform 30 75.21 + 2.06 67.83 + 3.01 75.2 + 1.81 0 1
waveform 50 75.3 + 1.96 64.75 + 4.0 74.69 + 1.81 -1 1
waveform 100 75.15 + 1.99 62.71 4+ 4.57 75.38 £+ 2.02 0 1

Cuadro 8.3.: Comparacién de tiempos (en milisegundos) sin utilizar pruning

BD #AgTrab | Media tiempo Cen | Media tiempo Colab
adult 1 1304.22 5764.04
adult 10 1280.06 13267.82
adult 30 1325.15 14723.33
adult 50 1325.91 12868.01
adult 100 1349.8 10146.03
australian 1 13.23 26.16
australian 10 9.18 120.48
australian 30 4.13 282.73
australian 50 4.03 360.02
australian 100 4.0 477.86
breast 1 1.91 25.79
breast 10 2.23 93.55
breast 30 2.36 174.57
breast 50 2.47 223.31
breast 100 3.5 371.8
german 1 4.42 48.31
german 10 11.62 258.37
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Cuadro 8.3 — continuacion de la pagina previa

BD #AgTrab | Media tiempo Cen | Media tiempo Colab
german 30 6.19 378.88
german 50 11.74 402.08
german 100 5.56 470.1

heart 1 2.01 24.32

heart 10 2.57 118.91

heart 30 2.46 284.45

heart 50 2.4 228.51

heart 100 2.3 413.8

iris 1 6.89 10.17

iris 10 6.79 35.95

iris 30 1.9 73.4

iris 50 2.1 73.28

iris 100 2.0 153.86
kr-vs-kp 1 11.01 62.36
kr-vs-kp 10 13.59 155.91
kr-vs-kp 30 18.19 262.52
kr-vs-kp 50 13.38 268.16
kr-vs-kp 100 18.33 421.08

letter 1 697.29 5153.8

letter 10 695.38 15762.75

letter 30 706.0 16824.8

letter 50 736.35 13843.37

letter 100 742.83 11137.66

poker 1 105866.1 176452.4

poker 10 102200.8 92.416.5

poker 30 97233.3 55915

poker 50 93845.1 45181

poker 100 96021.6 75724.9
waveform 1 359.02 2621.91
waveform 10 362.67 8881.6
waveform 30 371.82 9327.22
waveform 50 377.57 6435.08
waveform 100 391.67 7056.34

Cuadro 8.4.: Comparacién de instancias de entrenamiento utilizando pruning

BD #AgTrab | #2Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
adult 1 48842 43957 21978 27468.85 + 107.53
adult 10 48842 43957 3996 16121.1 4+ 147.73
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Cuadro 8.4 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | #Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
adult 30 48842 43957 1417 15162.07 + 142.62
adult 50 48842 43957 861 15403.52 + 163.4
adult 100 48842 43957 435 16063.0 £ 221.61
australian 1 690 621 310 383.58 £ 9.28
australian 10 690 621 56 226.86 + 8.93
australian 30 690 621 20 213.35 £+ 8.28
australian 50 690 621 12 210.71 £ 8.64
australian 100 690 621 6 209.04 + 8.15
breast 1 683 614 307 341.71 4+ 8.06
breast 10 683 614 55 144.12 4+ 8.49
breast 30 683 614 19 118.73 £ 74
breast 50 683 614 12 115.16 + 9.23
breast 100 683 614 6 111.89 4+ 8.85
german 1 1000 900 450 698.2 + 15.68
german 10 1000 900 81 613.64 £+ 13.94
german 30 1000 900 29 614.03 + 16.2
german 50 1000 900 17 618.74 £ 15.94
german 100 1000 900 8 629.59 + 16.1
heart 1 270 243 121 182.5 £+ 6.31
heart 10 270 243 22 145.79 £ 8.77
heart 30 270 243 7 143.24 + 8.13
heart 50 270 243 4 140.66 + 7.63
heart 100 270 243 2 140.99 + 8.22
iris 1 150 135 67 72.87 + 2.48
iris 10 150 135 12 29.18 4+ 4.01
iris 30 150 135 4 26.83 + 3.9
iris 50 150 135 2 25.98 + 4.23
iris 100 150 135 1 25.84 + 3.33
kr-vs-kp 1 3196 2876 1438 1459.93 £ 7.88
kr-vs-kp 10 3196 2876 261 345.35 £+ 11.56
kr-vs-kp 30 3196 2876 92 205.78 £+ 10.46
kr-vs-kp 50 3196 2876 56 181.04 + 12.62
kr-vs-kp 100 3196 2876 28 160.91 + 9.7
letter 1 20000 18000 9000 11803.68 + 164.3
letter 10 20000 18000 1636 8349.14 + 217.9
letter 30 20000 18000 580 8259.17 + 238.86
letter 50 20000 18000 352 8389.38 + 227.43
letter 100 20000 18000 178 8628.1 £ 284.24
poker 1 829201 746280 373140 374100.0 4+ 14.24
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Cuadro 8.4 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | #Ej BD | #Ej Entr Cen | #Ej Entr Base | #Ej Entr Colab
poker 10 829201 746280 67843 71419.5 + 150.61
poker 30 829201 746280 24073 38988.5 £ 1750.09
poker 50 829201 746280 14632 48773.5 £ 994.89
poker 100 829201 746280 7388 81041.5 £ 1141.97

waveform 1 5000 4500 2250 3836.38 £ 33.4
waveform 10 5000 4500 409 3534.6 + 34.54
waveform 30 5000 4500 145 3523.18 + 34.12
waveform 50 5000 4500 88 3543.13 £ 34.5
waveform 100 5000 4500 44 3561.68 + 37.2
Cuadro 8.5.: Comparacién de certeza de clasificacion utilizando pruning

BD #AgTrab | Certeza Cen | Certeza Base | Certeza Colab | ColvsCen | ColvsBas
adult 1 86.0 + 0.44 85.78 + 0.48 86.32 + 0.45 1 1
adult 10 85.97 + 0.44 84.75 + 0.57 86.22 + 0.56 1 1
adult 30 85.99 £+ 0.43 83.84 + 0.73 86.25 + 0.57 1 1
adult 50 86.02 £ 0.44 83.54 £ 0.89 86.28 + 0.51 1 1
adult 100 85.98 £+ 0.43 82.2 4+ 1.58 86.3 + 0.52 1 1

australian 1 86.53 £ 3.74 85.32 + 4.21 86.42 + 4.0 0 1
australian 10 86.36 £+ 3.64 83.0 + 4.97 86.37 £+ 3.88 0 1
australian 30 86.34 £+ 3.78 77.76 £ 10.15 85.99 + 3.9 0 1
australian 50 85.92 + 4.09 74.2 £ 11.71 85.82 + 3.94 0 1
australian 100 85.97 + 3.85 70.56 £ 13.33 85.94 + 3.86 0 1
breast 1 95.69 + 2.04 94.67 + 2.78 95.8 + 2.0 0 1
breast 10 95.73 £+ 2.65 91.04 + 3.53 95.44 + 2.43 0 1
breast 30 95.92 £+ 2.23 88.02 + 4.92 95.12 £ 2.57 -1 1
breast 50 95.7 + 2.33 87.57 £ 5.99 95.11 £+ 2.38 -1 1
breast 100 95.81 £+ 2.38 80.73 £+ 10.66 95.5 + 2.49 0 1
german 1 72.05 + 3.73 71.33 + 4.05 71.82 + 4.02 0 0
german 10 71.57 + 3.74 68.38 + 3.81 71.73 + 3.78 0 1
german 30 71.83 + 4.11 68.14 + 3.89 71.18 + 4.0 0 1
german 50 71.75 + 4.0 66.56 + 5.56 71.51 + 3.96 0 1
german 100 72.5 + 3.73 65.36 = 7.94 71.79 £ 4.09 -1 1

heart 1 78.81 £ 7.97 75.26 £+ 8.68 76.3 £ 8.9 -1 0
heart 10 78.07 £ 7.25 71.44 + 8.61 77.3 £ 7.49 0 1
heart 30 77.0 £ 7.52 66.11 £+ 11.12 77.11 + 7.56 0 1
heart 50 77.3 £ 7.78 55.55 £+ 0.0 77.33 £ 7.74 0 1
heart 100 77.63 + 7.84 55.55 £+ 0.0 77.52 + 7.28 0 1

iris 1 94.8 + 5.24 92.73 + 6.84 93.87 + 5.42 -1 1
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Cuadro 8.5 — continuacién de la pagina previa

BD #AgTrab | Certeza Cen | Certeza Base | Certeza Colab | ColvsCen | ColvsBas
iris 10 94.6 + 5.42 83.4 + 11.78 93.8 + 5.63 -1 1
iris 30 94.47 £ 5.19 | 37.13 £ 11.34 94.07 £ 5.6 0 1
iris 50 94.67 + 5.61 31.0 + 8.55 94.13 £+ 4.95 0 1
iris 100 94.8 £ 5.65 32.0 £ 6.56 93.87 £ 5.74 -1 1
kr-vs-kp 1 99.39 £ 047 98.94 + 0.62 99.34 £ 0.44 0 1
kr-vs-kp 10 99.41 £ 0.46 95.12 + 1.81 99.42 + 0.43 0 1
kr-vs-kp 30 99.45 + 04 92.68 + 2.54 99.49 £ 0.36 0 1
kr-vs-kp 50 99.4 + 0.51 90.27 £+ 5.49 99.42 + 0.46 0 1
kr-vs-kp 100 99.39 + 0.43 78.25 + 10.29 99.48 + 0.4 1 1
letter 1 87.98 £+ 0.76 83.74 £ 0.87 88.18 + 0.74 1 1
letter 10 88.07 £ 0.7 69.28 £+ 1.35 88.26 + 0.7 1 1
letter 30 87.96 £ 0.8 57.86 £ 1.69 88.23 + 0.84 1 1
letter 50 88.09 £ 0.73 51.26 £ 2.23 88.26 £ 0.8 1 1
letter 100 88.02 £ 0.67 40.35 £ 3.11 88.26 £ 0.76 1 1
poker 1 99.78 £+ 0.01 99.76 £ 0.01 99.79 £+ 0.01 0 0
poker 10 99.78 + 0.01 99.06 + 0.11 99.74 £+ 0.01 -1 0
poker 30 99.79 + 0.01 96.47 £+ 0.25 99.76 £+ 0.01 -1 0
poker 50 99.79 £+ 0.01 92.22 £ 1.36 99.33 + 0.02 -1 0
poker 100 99.79 £+ 0.01 87.99 £ 04 98.99 £+ 0.79 -1 1
waveform 1 75.35 £ 1.87 74.77 £ 2.03 75.24 + 1.75 0 1
waveform 10 75.36 £ 1.99 70.89 £+ 2.22 75.08 + 1.88 0 1
waveform 30 75.35 £ 1.9 67.52 £ 3.03 74.69 £ 2.09 -1 1
waveform 50 75.05 £ 1.74 65.44 + 3.26 74.85 + 1.94 0 1
waveform 100 75.21 + 1.99 62.76 + 4.54 74.99 + 2.04 0 1

Cuadro 8.6.: Comparacion de tiempos (en milisegundos) utilizando pruning

BD #AgTrab | Media tiempo Central | Media tiempo Colab
adult 1 1393.97 5913.78
adult 10 1419.8 14191.26
adult 30 1435.85 15167.84
adult 50 1441.34 12626.48
adult 100 1465.65 9720.67
australian 1 3.18 32.2
australian 10 4.55 179.61
australian 30 9.2 273.16
australian 50 4.46 393.27
australian 100 5.24 500.18
breast 1 1.79 24.55
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Cuadro 8.6 — continuacion de la pagina previa

BD #AgTrab | Media tiempo Central | Media tiempo Colab
breast 10 7.29 85.05
breast 30 2.62 174.58
breast 50 2.48 239.38
breast 100 2.46 360.71
german 1 10.14 68.16
german 10 7.7 264.52
german 30 6.7 385.76
german 50 6.73 402.97
german 100 6.89 546.88

heart 1 11.84 15.49

heart 10 7.64 110.06

heart 30 7.74 276.65

heart 50 2.74 306.71

heart 100 2.7 458.98

iris 1 6.86 9.96

iris 10 6.92 18.8

iris 30 2.03 63.28

iris 50 2.11 97.44

iris 100 2.16 132.09
kr-vs-kp 1 18.42 60.93
kr-vs-kp 10 16.08 162.35
kr-vs-kp 30 15.96 247.86
kr-vs-kp 50 15.76 317.27
kr-vs-kp 100 17.55 451.98

letter 1 795.76 5435.1

letter 10 816.49 17850.55

letter 30 813.13 18120.53

letter 50 826.68 14723.98

letter 100 848.36 11643.36

poker 1 143236.0 180256.0

poker 10 147610.0 120582.0

poker 30 145595.0 53229.0

poker 50 148476.0 54364.5

poker 100 147646.0 54837.0

waveform 1 372.84 3330.27
waveform 10 370.02 9056.13
waveform 30 377.05 9371.32
waveform 50 390.79 6669.84
waveform 100 399.83 6933.9
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9. Discusion

Como los resultados muestran, la aproximacion presentada reduce el nimero de ins-
tancias de entrenamiento utilizadas para inducir el modelo final. Esto puede verse en
todos los casos, habiendo casos donde la reduccién es muy significativa, como es el caso
de poker donde se utilizé hasta un 5% de los ejemplos totales. En el peor de los casos,
base de datos german, se utiliza hasta un 65% de los ejemplos. En la mayoria de los
casos, menos instancias son requeridas entre mayor sea el niimero de agentes trabajado-
res (aunque esto puede variar dependiendo de los pardmetros experimentales escogidos),
hasta que se alcanza un ndmero minimo de instancias, donde no importa cuantos tra-
bajadores haya, el nimero de instancias de entrenamiento se mantiene. Parece existir
una correlacién entre el porcentaje total de instancias de entrenamiento que una base
de datos en particular requiere y su certeza de clasificaciéon maxima. Entre menor es la
certeza de clasificacion, mayor es el porcentaje de instancias de entrenamiento requeri-
das y vise versa. Asi por ejemplo, la base de datos german, cuyos resultados de certeza
de clasificacién son pobres en todos los casos, también requiere de un mayor porcentaje
de instancias de entrenamiento, mientras que una base de datos como kr-vs-kp cuyos
resultados de certeza de clasificacién son muy buenos, requiere menos instancias de en-
trenamiento en proporcién. Esta correlacién puede darnos indicios sobre la complejidad
de una base de datos en particular y puede llegar a ser 1til en un futuro para el analisis de
bases de datos. Las desviaciones estandar presentadas también indican que la estrategia
de aprendizaje colaborativa propuesta, asi como el proceso experimental, son estables,
puesto que no existen variaciones muy grandes.

Con respecto a certeza de clasificacion, la estrategia presentada mantiene una certeza
similar a la estrategia centralizada. Incluso en los casos donde, de acuerdo a los resultados
de prueba T pareada, la estrategia propuesto es derrotada por la estrategia centralizada,
la diferencia no es muy grande. También hay que considerar, como ya se mencioné en la
seccién 7 que no se utilizé la versiéon corregida de la prueba T pareada de dos colas, por
lo que ciertos resultados pueden no ser del todo precisos (como por ejemplo el resultado
arrojado para iris con 10 agentes sin pruning, donde la desviacién estdndar sugiere que
no hay diferencias significativas).

Se observa que los experimentos con pruning activo presentan en general mejores re-
sultados de certeza de clasificacién, tanto para la estrategia propuesta como para la
centralizada. Sin embargo, los resultados de prueba T son muy similares entre los expe-
rimentos con pruning activo y pruning no activo, por lo que se concluye que el pruning
no es un factor que afecte al esquema propuesto. En bases de datos grandes (poker por
ejemplo) el tener pruning activo reduce la eficiencia del sistema, esto debido al costo
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mismo del pruning.

Los resultados de tiempo pueden ser tomados como la parte mas débil de este trabajo.
Sin embargo, como se ha mencionado antes, el enfoque principal del presente no es por
el momento eficiencia sino mas bien nimero instancias de entrenamiento utilizadas para
inducir y certeza de clasificacién. Por razones experimentales, se simulé un ambiente
distribuido, pero a fin de cuentas los experimentos fueron ejecutados en un ambiente
centralizado. Esto significa que, conforme el nimero de agentes crece, la carga de tra-
bajo en la computadora también lo hace, y la consecuencia directa de este incremento
en la carga de trabajo es mayor tiempo de proceso. Este tiempo es consumido en parte
para administrar y controlar los diferentes hilos que cada agente representa. El tiempo
también se incrementa al incrementar los agentes debido a que mas fases del proceso
social son requeridas y en consecuencia, mas inducciones (en realidad se puede ajustar el
momento de la induccién) e intercambios de comunicacién son requeridos. Muchos de los
problemas mencionados anteriormente pueden mejorarse significativamente al cambiar el
esquema centralizado actual por uno distribuido que podria ser paralelo. Como muestra
de lo mucho que se puede mejorar, algunos resultados con 100 agentes superan en efi-
ciencia a otros con 30 o 50 agentes (como es el caso de la base de datos adult), siendo que
en principio no deberia ser posible, esto gracias a que fueron ajustados con pardmetros
que favorecieron la eficiencia en ese caso en particular (ver seccién 6.5 para mas detalles
sobre dichos pardmetros). En realidad, si interesa mucho la eficiencia, puede jugarse con
distintos pardmetros que inevitablemente reducen la certeza de clasificacién, pero que
incrementan dramaticamente la eficiencia, en los experimentos presentes, se ajustaron
dichos parametros de forma empirica para que se arrojaran los mejores resultados de
certeza de clasificacién.

El esquema presentado tiene su claro costo, dada su naturaleza incremental. Este coste
es mas obvio cuando se compara con una induccién directa del modelo. Todo el proce-
so de busqueda de ejemplos contradictorios y re-induccién de modelos es costoso. La
mayoria de resultados aparentemente sugieren que es mejor utilizar la estrategia centra-
lizada directamente ya que a pesar de que requiere de mas ejemplos de entrenamiento
es significativamente mas réapida. Sin embargo, hay que considerar que la mayoria de
bases de datos probadas son pequenas, donde la inducciéon del modelo y la transmisién
de datos no es costosa. En este tipo de escenarios, la estrategia centralizada puede ser
utilizada directamente, pero en escenarios donde las bases de datos son verdaderamente
grandes, hablando en términos de millones de ejemplos, y donde los datos se encuen-
tran distribuidos geograficamente, la estrategia centralizada es inaplicable. El proceso de
induccién y la transmisién de datos se vuelve muy costosa cuando el niimero de instan-
cias es muy grande. El esquema propuesto reduce este problema, el niimero de ejemplos
puede ser reducido significativamente, asi que el costo en la transmisién de datos he
induccién del modelo también se reduce. Asi que, si por ejemplo, la propuesta presente
realiza en total 100 inducciones, la cantidad de tiempo requerido para este nimero de
inducciones puede ser menor al tiempo requerido para realizar una tnica induccién con
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todos los datos. Una prueba de lo dicho anteriormente puede verse en los resultados para
la base de datos poker. Dicha base de datos es grande (al rededor de 800 mil instancias),
en una base de datos de este tamano es posible ver como de hecho el esquema actual
puede ser mas eficiente que la estrategia centralizada y esto tomando en cuenta que el
esquema propuesto puede ser mejorado bastante en el aspecto de eficiencia y que en
realidad por la forma en que se realizaron los experimentos (en una sola computadora)
el costo de transmision de datos, que afecta mayormente a la estrategia centralizada, no
esta presente.

Con todo lo dicho, no es del todo claro si la aproximacion general presentada puede con-
tender actualmente contra estrategias més establecidas de mineria de datos distribuida
como es Meta-Aprendizaje, pero ciertamente los resultados obtenidos son prometedores
y dan motivos suficientes para realizar una exploraciéon y andlisis mas a fondo.
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10. Conclusion y trabajo futuro

Como los resultados sugieren, la estrategia de aprendizaje colaborativo propuesta logra
cumplir con la expectativa de reducir el nimero de ejemplos de entrenamiento necesarios
para realizar una induccién mientras al mismo tiempo mantiene una certeza de clasifica-
cion similar a la de la estrategia centralizada. Esta estrategia es una forma prometedora
para mineria de datos distribuida y otros anélisis de mineria de datos.

Ya que fue posible corroborar la viabilidad, de este esta estrategia aplicada a mineria
de datos distribuida, ahora se estd en posicién de crear una solucién mas integral para
mineria de datos distribuida, una solucién que utilice las ideas aqui presentadas y que
al mismo tiempo realice los cambios necesarios para mejorar la eficiencia. Asi, el trabajo
futuro directo es crear y probar un modelo mas eficiente, directamente un modelo que
no sea secuencial como el aqui presentado.

Otras tareas que han quedado pendientes en el presente y que seria interesante revisar
en un futuro son las siguientes:

= Llevar a cabo una analisis mas profundo acera del fenémeno que ocurre en los
resultados presentados, donde parece haber una correlacién entre el porcentaje
total de instancias de entrenamiento que una base de datos en particular requiere
y su certeza de clasificacién maxima.

= Realizar experimentos con bases de datos maéas grandes, del orden de los millo-
nes de instancias para verificar si las tendencias observadas en las bases de datos
relativamente grandes probadas se en el presente se mantienen.

» Evaluar la especificidad de los resultados arrojados y no sélo la certeza de clasifi-
cacion

= Evaluar la viabilidad del esquema propuesto como herramienta para el preproce-
sado de bases de datos

» Busqueda de parametros éptimos para cada base de datos.
» Evaluacién e integracién de diversos clasificadores ademas de J48 (C4.5)

= Realizar una extensién que permita tratar datos expresados en términos de logica
de primer orden
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