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Mas alla de la busqueda de fuentes
de datos a través de palabras clave
en la World Wide Web

42

na de las funciones mas importantes de la
I l World Wide Web es la capacidad de pro-

porcionarle al usuario acceso a gran canti-
dad de informacién. Sin embargo, mucha de esta in-
formacién atn esta desorganizada y es inaccesible
mas alla de una simple bisqueda de palabras clave.
Por ejemplo, ten en cuenta el sitio web de subastas
EBay (http://www.ebay.com).

Si un usuario quiere determinar el precio me-
dio de demanda de un articulo o contar los su-
cesos, tendra que hacer una busqueda de pala-
bras clave, recuperar todas las listas, filtrar aque-
llos que no sean pertinentes y determinar articu-
lo por articulo la respuesta a las preguntas. Tam-
bién ten en cuenta que una busqueda de palabras
clave no encontraria todes los articulos que ten-
gan algun error de ortografia. Esta claro que este
tipo de busqueda no es lo suficientemente potente
para conceder respuestas interesantes acerca de
los datos, especialmente si preferimos que los pro-
gramas en lugar de los usuarios determinen estas
respuestas.

Es preferible insertar un mecanismo en las lis-
tas de EBay que permita que se les haga solicitu-
des de una manera estructurada. De esta mane-
ra, determinar el precio promedio o el calculo de
un articulo seria sencillo: una solicitud de una so-
la linea que incluso puede realizarse a través de
un programa. Este articulo presenta uno de estos
meétodos que permite que las bases de datos, tales
como EBay, admitan solicitudes estructuradas. Le
llamamos a cada una de las listas un “envio” y el
objetivo es extraer de cada envio los “atributos” in-
crustados en el mismo que describen la identidad.
Esta extraccién es mas conocida formalmente co-
mo Extraccion de Informacién (IE).

Utlilizando nuestro ejemplo de EBay, los envios
pueden tratar sobre coches. En este caso, los atri-
butos serian fragmentos descriptivos sobre el co-
che, tales como el fabricante, el modelo o el afio,
y realizando la IE en un envio nos permitiria se-
leccionar todos los atributos importantes, inclu-
so si estan mal escritos y sin importar su ubica-
cion en el texto del envio. Cuando hayamos extrai-
do los atributos, podemos entonces afadir etique-
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| 2001 VOLKSWAGEN JETTA GLS VRB EXTRA CLEAN FREE SHIPPING
| ... <Ref_make> Volkswagon </Ref_make= ... <trim> GLS VRS </rim> ...

Figura 1. Los puntos de nivel de similitud de registro

tas alrededor de ellos, y consultar la fuente de da-
tos utilizando estas etiquetas como esquema de la
consulta.

La adicion de estas etiquetas se conoce como
“comentario.” El enfoque general al comentario se
muestra en la Figura 1, utilizando un ejemplo de
envio de EBay. Las partes diferentes de esta figu-
ra se describen luego en el articulo, pero es prac-
tico sefalar los ejemplos de comentarios en el fon-
do de la figura en la casilla en negro.

Las fuentes de datos

no estructuradas

y no gramaticales

En este articulo nos centramos en las fuentes
de datos de comentarios que "no estan estruc-
turadas” y "no son gramaticales.” Cuando habla-
mos de fuentes de datos no estructuradas quere-
mos decir que varian en el orden e inclusion de
los atributos, de envio a envio. Un envio de EBay
de un coche podria incluir el modelo y afio, en ese
orden, mientras que otro tendria el afio y el fabri-
cante. Ya que el orden y la inclusion de los atribu-
tos varian aleatoriamente dentro del envio, no po-
demos explotar esta estructura, lo que simplifica-
ria el problema.

Lo “no gramatical” se refiere al hecho de que
la mayor parte del tiempo los envios no concuer-
dan con las reglas del lenguaje. Si asi fuera, po-
driamos explotar las técnicas de Procesamiento
de Lenguaje Natural (Natural Language Proces-
sing) para descubrir mas facilmente los atributos.
Por ejemplo, podria ayudar a identificar los sustan-
tivos en el correo enviado. Sin embarge, y ya que
el envio no es gramatical, no puede ser analizado
COMmo una oracion.
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Nos centraremos especificamente en las bases de da-
5 no estructuradas y no gramaticales porque ya ha ha-

o mucha investigacion sobre la extraccién de atributos
5de datos semi-estructurados y estructurados, tales co-
10 paginas web, asi como sobre los datos que concuer-
con las reglas gramaticales, tales como la extraccion
e identidades de los articulos de noticias. La IE en las
entes de datos no gramaticales y sin estructura plantea
na dificultad porque sin estructura ni gramatica hay pocas
uebas para identificar qué articulos en un envio son atri-
utos y cuales son simbolos que pueden ser ignorados, a
3§ que llamamos “chatarra” de noticias.

.0s Sets de Referencia
fa que no podemos fiarnos de la estructura o la gramética
e las fuentes de datos, debemos infundirle a la IE conoci-
mientos externos para darle pistas sobre qué fragmentos
e un envio son atributos y cuales son “chatarra”.
Estos conocimientos externos vienen en forma de “sets
referencia”. Un set de referencia es un grupo de referen-
tias que viene con los atributos asociados. Pueden ser;

una base de datos online u offline,
un conjunto de documentos online u offline.

Utilizando nuestro ejemplo de los coches de EBay, un set de
referencia podria ser la pagina web de coches de Edmunds
(http://www.edmunds.com) que proporciona los atributos para
las entidades de coches.

En este caso los atributos son datos tales como el mo-
delo, el afio y la tapiceria.

La informacion en este sitio web puede ser organizada
para que luzca similar a una base de datos, en la que cada
entidad tiene sus atributos asociados, y esta base de da-
tos de coches constituye un set de referencia. La Figura 1
incluye una parte del set de referencia de ejemplo del sitio
web de Edmunds.

Este set de referencia se utiliza alineando en cada en-
yio para que se corresponda mejor con el miembro del set
de referencia.

Este proceso de alineacitn se conoce como Enlace del
Registro (Record Linkage), y se representa por la casilla
azul de la Figura 1 marcado como Paso de Enlace de Re-
gistro. Este paso toma como entrada al set de referencia y

Data source 1
‘ holiday inn sel. univ. eir.
—_Data source 2
Hofiday Inn Greantrae
Holiday Inn Select University Center
Hyatt Regericy Dawntawn
hotel name . hotel area

Figura 2. Ejemplo de enlace del registro tradicional sobre dos
fuentes de datos de hoteles
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Bargain Hotel Downtown Cheap!
\-—__Y,_....._-l \-_..(_J
hotel name hotel area
Bargain Hotel Downtown
star hotel name hotel area

Figura 3. Enlace del registro entre un envio sobre hoteles y un
set de referencia de hoteles

al envio, y como salida a la mejor correspondencia posible
con el primero, si existe alguna. Entonces el envie gue me-
jor se corresponde proporciona las pistas necesarias para
realizar |a IE, pues podemos buscar los valores del atribu-
to del miembro del conjunto de referencia en el envio. La
siguiente secci6n se centra precisamente en cémo se rea-
liza exactamente el enlace del registro.

El paso de enlace del registro

Hasta este punto hemos descrito qué son los envios y qué
los hace Unicos, que es especificamente su naturaleza no
estructurada y no gramatical. Sin embargo, debido a su fal-
ta de gramatica y estructura, nos damos cuenta de que ne-
cesitamos algtin tipo de conocimiento externo para realizar
la IE. Este conocimiento viene en forma de sets de referen-
cia, y afirmamos que utilizamos estos sets descubriendo el
registro del set de referencia que mejor se corresponde con
el envio que estemos comentando.

El descubrimiento de esta mejor correspondencia se
conoce como enlace del registro. El Enlace del Registro
(Record Linkage) ha sido estudiado mucho tiempo en las
comunidades de inteligencia artificial y de base de datos.
El enlace tradicional toma un registro de una fuente de da-
tos y encuentra el que le corresponde en otra. Esto se ha-
ce examinando los atributos de cada fuente de datos y de-
cidiendo que se corréspondan probablemente los registros
que contengan los atributos mas parecidos. La Figura 2
muestra un buen ejemplo de enlace del registro tradicional
en dos fuentes de datos de hoteles.

Nuestra diferencia

en el enlace del registro

Sin embargo, nuestro enlace del registro es diferente en lo
minimo y requiere un nuevo enfoque. Un envio alin no se
descompone en atributos, asi gue los enfoques tradiciona-
les del enlace de registros no se corresponden. Es decir, los
atributos para examinar la similitud estan incrustados en el
envio, de manera que no es posible la comparacion a través
de un atributo.

En cambio, nuestro método implica la creacién de un
vector de calificaciéon de similitud entre el envio y todos
los atributos del conjunto de referencia concatenados. De
esta forma podemos aproximarnos al atributo por la simi-
litud de atributo para todos ellos de una vez, lo que con-
cede una similitud entre todo el registro y el envio. A esto
se llama “similitud a nivel de registro” (record level similari-
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ty). De modo que, por ejemplo, utilizando el primer miem-
bro del set de referencia de la Figura 1, la calificacién de la
similitud a nivel de registro serian las calificaciones pare-
cidas entre los envios, “VOLKSWAGEN JETTA 2001 GLS
VR6 TRANSPORTE GRATIS SIN RECARGOS EXTRA" y
los atributos concatenados “Volkswagon Jetta 2001 4 Dr
GLS VR6 Sedan.”

De cualquier manera, no hay suficiente informacién en
la similitud a nivel de registro para distinguir una corres-
pondencia. Especificamente, es posible que dos registros
compartan la misma similitud a nivel de registro que un en-
vio, mientras que difieren en cuante a los atributos de los
registros que causaron esta similaridad.

Por ejemplo, tengamos en cuenta la Figura 3, que
muestra el enlace de registros entre un envio sobre ho-
teles y un set de referencia de hoteles. En la figura, ca-
da miembro del conjunto se corresponde con el envio de
2 atributos, con el nombre del hotel en com(n. Sin embar-
go, el primero se corresponde con el area del hotel mien-
tras el segundo lo hace con las estrellas. La zona del ho-
tel es mas discriminatoria que la clasificacién por estre-
llas, asi que necesitamos alguna manera de reflejar las
similitudes entre el envio y cada atributo individualmen-
te. Esto se hace agregando calificaciones de similitud en-
tre el envio y cada atributo del set de referencia de acuer-
do con la calificacién del vector de similitud. Estas compa-
raciones del atributo individual le aproximan al atributo a
través de la comparacién, y se llaman "similitud a nivel de
campo” (field level similarity). Con nuestro ejemplo en eje-
cucion podriamos generar calificaciones de similitud entre
el envio y “Volkswagon”, entre el envio y “Jetta" y de ahi
en adelante.

De modo que nuestro vector total de similitudes inclu-
ye ambas nociones de similaridad a nivel de registro, con
la concatenacion de atributos, y la similitud a nivel de cam-
po, con cada atributo individualmente. Deberia tenerse en
cuenta que este vector de similitudes no se crea para ca-

Post:
@ JETTAGLS VR6 EXTRA CLEAN FREE ...
e T —— o i
x&/ﬂ@i‘;@
e ‘I_._‘\
junk
v /’——H
2001 || VOLKSWAGEN || JETTA|| GLS | VRS | EXTRACLEAN FREE ..
year make madel trim
2001 | VOLKSWAGEN | JETTA GLS VR6

Lo

~ Clean Whole ™,

Figura 4. El proceso de extraccion al completo
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da registro del set de referencia. De hecho, en el enlace del
registro en general, los miembros de un conjunto de datos
nunca se comparan con todos los miembros de otro con-
junto. En su lugar, sélo se elige un subconjunto de registros
llamado “candidatos”, y estos candidatos se utilizan en el
proceso de enlace de los registros.

La eleccion de candidatos para el enlace del registro
se llama “blocking” (o agrupamiento en blogues). El objeti-
vo del blocking es limitar el tamafio de los grupos de candi-
datos, sin eliminar ninguna correspondencia verdadera, tan
rapido como sea posible. Nuestra técnica de comentario
es independiente del algortimo de blocking escogido. Per
ejemplo, podemos decirle sencillamente a cualquier miem-
bro del set de referencia que comparte una misma ficha
con el envio que es un candidato. '

Una vez todos los registros de candidatos del set de re-
ferencia tengan un vector de calificacién de similitud, estos
son recalificados de una manera binaria. En cada indice
del vector de similitud especialmente, los candidatos con el
maximo valor en ese indice cambian su valor a 1, y el resto
de los candidatos cambian su valor a 0. Dado el ejemplo de
dos vectores que corresponden a candidatos:

vi = (0.1, 0.2, 0.5; ., 2:
Ve = (0.2, 0:3, 0.5
Después de |a recalificacion binaria, se convertirian en:
o B v R U g O
Ve = i, 8 1 ='8)

La recalificacion binaria se hace para enfatizar la diferen-
cia de las calificaciones entre los vectores. Ciertos vecto-
res tendran indices con calificaciones de similitud cerca-
nas, pero estas estaran exageradas por la recalificacién bi-
naria, de modo que la mejor correspondencia debe ser de-
tectada mas facilmente.

La construccién y calificacion de los vectores de simili-
tud son en si un paso de preprocesamiento para la porcién da
aprendizaje de la maquina del paso de enlace de registro que
nos dira cual de los candidatos es, de hecho, el que mejor se
corresponde con el envio.

La porcién de aprendizaje del enlace del registro de la
maquina toma el set de candidatos (que ahora es un con-
junto de vectores binarios) y los etiqueta como correspon-
dencias o no-correspondencias. También puede devolver
una puntuacion fiable asociada a las correspondencias.
Luego, podemos simplemente tomar al candidato etiqueta-
do como correspondencia y con el mas alto indice de fiabi:
lidad, como la mejor correspondencia. Si queremos hace
prevaler la idea de que hay sélo un miembro del set de re-.
ferencia para cada envio, entonces dejaremos fuera a cuz
quiera de los candidatos que tengan el mismo indice
alto de fiabilidad. De esta manera nos aseguramos de g
solo un posible candidato se corresponda con el envio. Si
queremos suavizar esta restriccién podemos elegir cua_"'
quier candidato con la méxima puntuacion como la mejor
correspondencia.

La técnica real de aprendizaje de la maquina utilizada
se conoce como Maquina de Soporte de Vectores (Support
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Vector Machine o SVM). Las SVMs se utilizan ampliamen-
te en la investigacién sobre la inteligencia artificial como
una técnica efectiva de aprendizaje de la maquina. La idea
esencial es tener en cuenta a los vectores en el espacio di-
mensional n. Si los problemas de aprendizaje fueran faci-
les, podriamos acoplarlos en un plano dimensional n, lla-
mado hiperplano, entre los vectores que son correspon-
dencias y aquellos que no lo son. Dependiendo entonces
de donde se encuentre un vector, podriamos determinar su

| clase. Ya que no podemos hacer esto, la SVM asocia cada

uno de los vectores en un nuevo espacio dimensional n, en
el gue son capaces de acoplarse a un hiperplano que dis-
tingue los conjuntos. Entonces este determina si un vector
es una correspondencia o no, dependiendo de donde se
encuentre con relacién a este nuevo hiperplano en el nue-

| vo espacio de funciones.

Las SVMs son técnicas supervisadas de aprendizaje de

la maquina, lo que significa que necesitan datos de entre-
namiento etiquetados. Estos datos de entrenamiento efi-
\quelados consisten en pares de envios y en miembros de
los sets de referencia que previamente han sido marcados

1| como correspondencias y no-correspondencias. Esto per-

mite a la SVM aprender cémo ajustar el hiperplano a los
datos, de modo que pueda clasificar a los vectores que an-
tes no se veian.

Cuando la SVM ha determinado cual es la mejor co-
rrespondencia, con el envio se efectuara un procedimien-
to final en el paso de enlace del registro. Agregamos un
comentario al envio que incluye los atributos del miembro
del set de referencias que mejor se corresponde. En la Fi-
gura 1, uno de estos atributos se muestra con las etique-
tas <Ref _make>. Esto se hace por varias razones.

+ Primero, proporciona valores comunes sobre los cuales se
solicitan los datos. Si utilizamos los valores reales extral-
dos para consultar los datos, incurrimos en el mismo pro-
blera de la busqueda de palabras clave, es decir, que di-
ferentes errores ortograficos excluiran de la consulta a
ciertos envios.

« Segundo, este incluye atributos que podrian no ha-
ber sido introducidos por &l usuario. En nuestro ejem-
plo de coches de EBay en curso, un envio podria incluir
un modelo, la tapiceria y el afio. Si consultamos los en-
vios sobre el fabricante, este envio, sin embargo, que-
dara excluido pues no incluye el fabricante de manera
explicita. En cambio, con los atributos del set de refe-
rencia comentados en él, ahora tendria un fabricante y
seria devuelto por la consulta.

» Por tltimo, hay ciertos atributos que son extremadamente
dificiles para la IE. La extraccién podria realizarse escasa-
mente en estos atributos que quedarian inutilizados para
las consultas, pues devolverian o muchos resultados err6-
neos o insuficientes envios. Sin embargo, si el paso de en-
lace del registro ha funcionado bien, entonces utilizaria-
mos estos atributos del set de referencia en su lugar, de
manera que ese atributo atin sea til para consultar datos.

El método de extraccion
Una vez hayamos encontrado al miembro que mejor se co-
rresponda con el set de referencias, podemos aprovechar

al mismo para la IE. La intencién es coger cada simbolo del
envio y observar si se corresponde con alguno de los atri-
butos del set de referencia. A esto se le llama Paso de Ex-
traccién de la Informacién y se muestra en la Figura 1 co-
mo una casilla en verde.

Tomamos de manera especifica cada simbolo del en-
vio y creamos un vector de calificacion de similitud entre
ese simbolo y cada atributo del miembro que le correspon-
de del set de referencia. Esto es similar a la creacién de un
vector de puntuacion de similitud en el paso de enlace del
registro, excepto cuando no realizamos una recalificacion
binaria en este vector, pues no necesitamos escoger como
antes un ganador entre el grupo de candidatos. También,
este vector contiene un Gnico conjunto de puntuaciones pa-
ra comparar la similitud de este simbolo con los atributos
especiales llamados “comunes”,

Estos atributos comunes son en general datos que no
son facilmente representados por los sets de referencia,
aunque muestren suficientes caracteristicas identificativas

para ser explotados. Los precios y las fechas serian ejem-

plos de atributos comunes. Estas caracteristicas mas fia-
bles permiten la extraccibn de estos Upos de datos em-

pleando técnicas mas tradicionales, como las expresiones
regulares. Asi que incluimos las puntuaciones que se co-
rrespondan con una expresion regular en cuanto al precio,
por ejemplo. Esta puntuacion le daria una calificacion posi-
tiva a una correspondencia y mostraria 0 si fuese lo contra-
rio. Esto permite la extraccién de atributos practicos dentro
del envio, que son facilmente extraidos mediante algunas
reglas expertas.

Cuando hayamos creado el vector de calificacién de simili-
tud, intentamos identificar el tipo de atributo del vector de sim-
bolo, pasando este vector a una SVM multi-clase. Una SVM
multi-clase es capaz de identificar un simbolo como miembro
de las clases n. En nuestro caso, el n-1 de las clases son los
tipos de atributo, tales como el fabricante del coche o el mo-
delo, y la enésima clase es la “chatarra”, lo que significa que
el simbolo puede ser ignorado.

Una vez han sido identificados todos los simbolos en
un envio, como pertenecientes a un atributo o a la cha-
tarra, limpiamos cada uno del total de atributos extraidos
del envio. El total de atributos extraidos es sencillamente
la concatenacion de cada uno de los simbolos en el envio
que tengan la misma etiqueta. En el gjemplo antes men-
cionado, los simbolos *GLS" y “VR6", seria cada uno iden-
tificado como la tapiceria de un coche, de modo que el to-
tal extraido de la tapiceria serfa “GLS VRE". Necesitamos
stiquetar los simbolos de manera intuitiva e individuale-
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mente pues los datos pueden no tener estructura alguna,
asi que no podemos explotar la estructura del envio. En
cambio, esto introduce simbolos ruidosos, es decir, simbo-
los que debian haber sido etiquetados como chatarra y no
lo fueron.

Para rectificar este problema tomamos cada total del
atributo extraido y lo comparamos con su atributo corres-
pondiente del miembro del set de referencias. Eliminamos
un simbolo a la vez en el atributo extraido, y si este nuevo
atributo se corresponde mejor que el antiguo con el atribu-
to del set de referencia, este simbolo se convierte en can-
didato para la eliminacién. Después de procesar cada sim-
bolo de esta manera, o quitamos el candidato a la elimina-
cion que proporciond la mejor correspondencia con el atri-
buto del set de referencias, o finalizamos el proceso, pues
no hay simbolos que proporcionen una mejor correspon-
dencia. Si no finalizamos, entonces volvemos a comenzar
el ciclo.

Este proceso no sélo elimina los simbolos ruidosos del
atributo extraido, sino que le ha afiadido una beneficiosa
interpretacion gramatica. Si un simbolo podria pertenecer
facilmente a mas de un tipo de atributo podriamos etique-
tarlo de acuerdo con ambos tipos y luego dejar que el pro-
ceso de limpieza elimine el simbolo del atributo al que no
debe pertenecer.

Esta es la técnica completa de extraccion de los atributos
de un envio para construir los comentarios que permitan ha-
cer consultas estructuradas. La Figura 4 muestra el proceso
de extraccién al completo.

Deben tenerse en cuenta unas cuantas observaciones
sobre este proceso de extraccion. Primero, ya que habitual-
mente estos atributos se superponen en un set de referen-
cia, este enfoque de la extraccién es resistente a los erro-
res cometidos en el paso de enlace del registro. Si el paso
de enlace del registro falla en identificar correctamente un
miembro correspondiente del set de referencia, la corres-
pondencia que identifique por lo general poseera suficien-
te informaciéon similar como para darle utilidad. Por ejem-
plo, con los coches de EBay, si el paso de enlace del regis-
tro devuelye.un Volkswagen Jetta 2001, pero con la tapice-
ria incorrecta, habria suficiente informacién Gtil como para
extraer el fabricante, modelo y afo del coche del envio. Es-
ta es una de las razones por las que el algoritmo no debe
detenerse después del paso de enlace del registro, aunque
podria parecer tentador, pues en ese punto la mayoria de
los datos son comentados con valores estandar.

Otra razon para realizar la extraccién, mas alla del de-
seo obvio de ver los valores reales que los usuarios intro-
ducen para los atributos, es la de entrenar al sistema para
extraer todos los atributos que le ayudaran a extraer atribu-
tos “comunes” de dos maneras. Primero, hace de la chata-
rra una clasificacién ain mas rara, lo que mejora la exac-
titud para clasificarla. Segundo, es practico en la clasifi-
cacion de aquello que no lo es. Ten en cuenta el siguien-
te ejemplo. Quizas un modelo de coche se llame “$35". De
hecho, este es un caso extrafo, pero si el sistema no es-
tuviese entrenado para extraer los modelos de coche, es-
te simbolo seguramente seria clasificado como precio. Sin
embargo, el sistema puede saber que es un modelo de co-
che y no un precio.
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Observaciones del Algoritmo

Este algoritmo ha sido probado empiricamente para em-
plear otros métodos de enlace del registro y de extraccién
en la tarea de anotacién semantica. Para ser mas especi-
ficos, el ejemplo en ejecucion que se utiliza a lo largo de
este articulo es bastante facil, y el algoritmo ha sido pro-
bado para que funcione bien con datos mucho mas difi-
ciles, por ejemplo en envios a los gue les falten muchos
atributos y tengan varios errores ortograficos en el valor
del atributo.

Los lectores interesados pueden leer las publicaciones
cientificas que se mencionan en este articulo, en la seccion
Otras Lecturas, para comprobar las verdaderas cifras de la
ejecucion. Ademas, las publicaciones de investigacion ofre-
cen un tratamiento mas detallado y avanzado de los algo-
ritmos.

Otro aspecto del funcionamiento a considerar con un mé-
todo de aprendizaje supervisado es la cantidad de datos de
entrenamiento que el sistema necesita para funcionar bien.
Nuevamente, las publicaciones de investigacion muestran
gue ese entrenamiento, en soélo el 10% de los datos (menos
de 80 ejemplos en algunos casos) no causa la degradacién
del funcionamiento del algoritmo. Esto es beneficioso. pues
los datos de entrenamiento de la etiguetacién son tedicsos y
caros.

Una ditima observacién con respecto a la ejecucion tie-
ne gue ver con los sets de referencia. Puede parecer que
si utilizamos dos sets de referencia diferentes (pues el al-
goritmo no esta sujeto a uno soélo), tendriamos que utilizar
el producto cruzado de los registros en estos dos sets de
referencia como uno solo, como un amplio set de referen-
cias. Esto empeoraria el funcionamiento general debido a
la gran envergadura del nuevo set de referencia. Este no
es el caso.

El algoritmo admite facilmente el uso de sets de refe-
rencia de una manera iterativa, asl que se pueden usar
tantos sets de referencia como sean necesarios. De hecho,
esto no es una optimizacion practica en la que los sets de
referencias mas pequenos de los atributos linicos de refe-
rencia pueden formarse y ser utilizados en lugar de los sets
de referencia individuales mas grandes.

Conclusién
Este articulo ha presentado un método a través del cual se
les puede dar utilidad a los datos no gramaticales y no es-
tructurados de la World Wide Web, comentando los datos
para los que admitan consultas estructuradas. Estas con-
sultas se desplazan mas alla de la simple busqueda de pa-
labras clave para convertir los datos en informacién. En
el futuro, cuando los agentes de la web actien en nues-
tro nombre, reservando viajes y canjeando bienes, este ti-
po de consultas seran cruciales en el proceso de toma de
decisiones.

La investigacion que aqui se expone es un primer paso,
y esperamos que el progreso futuro contribuya a estrechar el
agujero entre el tiempo en el que los usuarios tienen que rea-
lizar tareas tediosas en la World Wide Web y el tiempo en el
que sus agentes las realicen porellos. ® "

Software Developer's Journal Extra 1 /2008




	Cover.jpg
	42.jpg
	43.jpg
	44.jpg
	45.jpg
	46.jpg

