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Resumen

La mayoria de las organizaciones en la
actualidad cuenta con multiples aplicaciones
de software que permiten un manejo muy
propio de sus respectivas bases de datos, lo
cual es un verdadero reto a la hora de inte-
grarlas en aplicaciones heterogéneas. Tarea
que tiene muchos procesos: inicialmente,
se identifica qué aplicaciones se desea o
se necesita integrar, después se ubica la
informacién comun y se crea un mapa de
equivalencias entre los diversos atributos y,
finalmente, se especifican los mecanismos de
sincronizacién.

Para ello, este trabajo plantea, mediante
un modelo flexible y con base en los traba-
jos de Li y Clifton (1994) y Rizopoulus,
la utilizacién de algoritmos genéticos para
identificar los conjuntos de pardmetros que
ofrezcan mejores resultados a la hora de
generar equivalencias en esquemas de bases

de datos relacionales.

Palabras clave: sistemas inteligentes,
redes neuronales, base de datos, integracion
de datos, clasificacién automadtica.

Abstract

Most organizations today have multiple
software applications that facilitate the ma-
nagement of their databases, which is a real
challenge when it comes to integrate hete-
rogeneous applications. This task involves
many different processes: first, to identify
which applications are wanted or need to be
integrated, then to find regular information
and create a map of equivalences between
the different attributes existing and finally, to
specify synchronization mechanisms.

To this end, this paper proposes, by means
of a flexible model and based on the work of
Li and Clifton (1994) and Rizopoulus, the
use of genetic algorithms to identify sets of
parameters that provide better results when
generating equivalences on schemes of rela-
tional database.
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1. Enterprise Application Integration.
Definido como el acceso compartido
a datos y procesos a través de aplica-
ciones conectadas y fuentes de datos
en la empresa.
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Introduccion

Gracias al rdpido desarrollo de las ciencias
de la computacién y los sistemas de gestion
de la informacién, el proceso de adquisicién
de tecnologfa informdtica por parte de las
empresas se ha agilizado mucho. Dentro
de este panorama nos encontramos que las
companias buscan sistematizar prioritaria-
mente dos tipos de proceso: el primero, que
involucra labores administrativas que tienen
un alto desgaste operativo, y el segundo, que
tiene que ver con el nicleo de su negocio,
por ejemplo, si una empresa de mensajerfa
compra un sistema de contabilidad y un
sistema que administre la informacién de los
paquetes a enviar —que al parecer son inde-
pendientes y no comparten mucha informa-
cién—, tendrd la necesidad de integrarlos al
momento de adquirir nuevos sistemas.

Estos sistemas adquiridos en fechas distin-
tas, bajo diferentes administraciones y para
distintas necesidades, han sido concebidos de
forma independiente, y dificilmente pueden
trabajar de forma integrada. Sin embargo,
estas “islas” de informacién comparten datos
comunes que se manejan de forma distinta y
tienen su propia copia del dato.

Esta situacion es el punto central sobre el
cual se enfoca el EAI'. Su objetivo principal
es lograr la integracién de aplicaciones em-
presariales a nivel de procesos y datos que
generen valor y simplifiquen la coexistencia
y operacién de los diversos sistemas.

Para integrar los datos se debe considerar
la forma de almacenamiento, la arquitectura,
la conectividad, la semdntica de los datos, etc.
De forma simplificada dentro del proceso de
integracion se pueden distinguir las siguien-
tes etapas: inicialmente se debe identificar
qué aplicaciones se desea o necesita integrar,
posteriormente, se identifica la informacion
comun con la cual se crea un mapa de equi-
valencias, y finalmente, se especifican los
mecanismos de sincronizacin.

La etapa de identificacién de equivalencias
es por si sola un proyecto que involucra una
gran complejidad. De una correcta y com-
pleta identificacién depende el éxito del pro-
yecto. Normalmente esta etapa requiere una
gran cantidad de tiempo y la participacion
activa de expertos en las estructuras de datos
de las aplicaciones que se desean integrar. La
automatizacion de esta tarea brindarfa enor-
mes beneficios al proceso de integracién de
datos y al proceso de EAI en general.

Propuesta de solucion

Esquema general

La idea general es clasificar los atributos
de una base de datos generando categorias a
partir de sus caracteristicas estructurales y sus
valores, utilizando redes neuronales (Hilera,
y otros, 1995; Nirmal & Liang, 1996). Una
vez obtenidas las categorias, se procede a
efectuar un andlisis similar en la base de datos
que se quiere comparar, con la diferencia que
a esta ultima no se le efectuard una catego-
rizacién (es decir, no se creardn categorias
nuevas a partir de sus atributos), sino que se
calculard la distancia de cada atributo en las
categorfas previamente creadas.

Cuando un atributo esté lo suficientemen-
te cerca de una categorfa, se marcard como
candidato. Los atributos candidatos pasardn
a una nueva fase en la cual, se realizard una
comparacién mds detallada entre los valores
de los atributos. De esta forma se confirmard
si existe una equivalencia, y de ser asi, se
identificard su tipo.

Las parejas que superen esta segunda fase
serdn presentadas como resultados muy pro-
bables a los que sdlo les resta la verificacién
humana.

Planteamiento del modelo

El modelo estd conformado por las entra-
das definidas por el usuario, un drea de tra-
bajo (almacenamiento de resultados), y tres
médulos de procesamiento (Ver figura 1):

e Moddulo de preseleccién o generacién de
candidatos.

82 < Universidad de San Buenaventura, Cali, Colombia



Descubrimiento automdtico de equivalencias... pp. 81-89

Figura 1
Arquitectura del sistema
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e Moddulo de verificacién y clasificacién de
equivalencias.

e Moédulo genético.

Entradas del sistema
Esquemas de datos

Los esquemas o fuentes de datos son los
grupos de estructuras sobre los cuales se desea
generar las equivalencias. Estos esquemas
deben aportar informacion de los siguientes
pardmetros:

e Nombre o direccién IP del servidor
donde reside la base de datos.

e Puerto de escucha del servidor de base de
datos.

e Nombre de la base de datos.

e Esquema.

e Usuario.

e Contrasena.

A partir de dicha informacién se generard
el URL de conexién. La forma de dicho URL
es similar entre los diversos motores aunque
cada uno cuenta con sus propias caracteris-
ticas. Luego, se debe indicar qué esquema se
empleard como pivote, es decir, cual de ellos
se utilizard para crear las categorias iniciales.
Ejemplo:

IP: 192.168.0.3
Puerto: 1521

Base de datos: ORCL
Esquema: HR
Contrasena: HR

Conjunto de caracteristicas a analizar

Se define una caracteristica como una
funcién que se puede aplicar sobre los valores
que toma un atributo y retorna como un
valor numérico.

Definiendo la caracteristica C1 como la
funcién promedio, al aplicarla sobre la co-
lumna salario, el resultado sera: 1°200.000

Salario
2°000.000
1’450.000

550.000

800.000
1°200.000

También es posible especificar caracteristi-
cas que no tengan en cuenta los valores de los
datos, sino las definiciones de los atributos.

Ejemplo:

Si_tipoDato=Numérico — retorne_1
Sino —> retorne_0

C2-{
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Para la columna salario el resultado serd 1.

El objetivo de dichas caracteristicas es que
al aplicarlas nos brinden algtn tipo de infor-
macion sobre la naturaleza del atributo y de
esta forma lograr una caracterizacién adecua-
da del conjunto de valores presentes. Algunas
caracteristicas pueden tomar mayor o menor
sentido dependiendo del tipo de dato. Este
modelo es flexible y permite agregar nuevas
caracteristicas a gusto del usuario. El modelo
especifica que la caracteristica debe definir
claramente como se deben procesar cada
uno de los tipos de datos permitidos (cade-
nas, nimeros, fechas). En algunos casos se
podrian transformar las cadenas y las fechas
en numeros para calcular ciertas variables.
Las fechas por ejemplo, se convierten en
nimeros de 8 digitos que corresponden al
formato aaaammdd (afio-mes-dia).

A continuacién se brinda una breve re-
sefia de las caracteristicas que se definieron
y utilizaron en las pruebas:

Promedio de caracteres numéricos (PCN)

Para generar este valor, a cada dato de la
columna se le cuentan la cantidad de carac-
teres que estén incluidos en el conjunto {0,
1,2,3,4,5,6,7,8,9},y posteriormente, se
calcula el promedio. No se toman en cuenta
los caracteres de puntuacién como puntos ni
comas. Esta caracteristica tiene mds sentido
para los atributos tipo cadena, sin embargo,
también se puede aplicar para los atributos
de tipo numérico. En el caso de los datos tipo
fecha se asigna la constante 8 (por represen-
tarse con 8 digitos).

Promedio de caracteres en blanco (PCB)

Para generar este valor, a cada dato de la
columna se le cuentan la cantidad de espacios
en blanco, y posteriormente, se calcula el pro-
medio. No se toman en cuenta los caracteres
de puntuacién como puntos ni comas. Esta
caracteristica tiene mds sentido para los atri-
butos tipo cadena. Para los datos tipo cadena
y numérico se asigna la constante 0.

Promedio de longitud (PLN)

Este valor se genera contando en cada
dato de la columna la cantidad de caracteres
totales, y luego, se calcula el promedio. Esta
caracteristica tiene mds sentido para los

atributos tipo cadena, sin embargo, se aplica
también a los campos numéricos. A los tipos
de dato fecha se le asigna la constante 8.

Promedio (PRM)

Para generar este valor se calcula el pro-
medio de los valores de los campos. Para los
atributos tipos cadena se verifica si contiene
solo digitos y se trata como un niimero. En el
caso de las cadenas se convierten a un niime-
ro, donde sus primeros cuatro digitos repre-
sentan el afio, los dos siguientes representan
el mes y los dos tltimos representan el dia.
No se tiene en cuenta la fraccion del dia, es
decir, horas y minutos. Se considerd convertir
las fechas a su representacion juliana pero el
soporte de los motores de base de datos para
hacer esta conversion es menor que el soporte
para la conversién propuesta.

Varianza (VRN)

Para generar este valor se calcula la va-
rianza de los valores de los campos, la que
se define como un medidor de la dispersion
de una variable aleatoria (X), respecto a su
esperanza E[X]:

V(X =E[X-E[X])]

El valor de esta variable puede ser muy
grande, por esta razén se decidié disminuir
su magnitud utilizando la funcién logaritmo
natural.

Cocficiente de variacién (CV)

Este valor se genera colocando la varianza
de los campos. Para los tipos de datos cadena
y fecha, se realiza la misma conversién que la
utilizada para calcular el promedio.

Tipo de dato cadena (TCD)

Retorna 1, en caso que el tipo de dato sea
cadena, de lo contrario, retorna 0.

Tipo de dato numérico (TNM)

Retorna 1, en caso que el tipo de dato sea
numérico, de lo contrario retorna 0.

Tipo de dato fecha (TFC)

Retorna 1, en caso que el tipo de dato se
fecha, de lo contrario, retorna 0.

El siguiente conjunto de datos se tomard
como e¢jemplo para ilustrar el funcionamien-
to de la especificacion de las caracteristicas:

84 < Universidad de San Buenaventura, Cali, Colombia



Descubrimiento automdtico de equivalencias... pp. 81-89

Tabla

1

Valores de prueba para calcular el valor de sus caracteristicas

EMPNO ENAME JOB MGR HIREDATE SAL COMM DEPTNO
7369 SMITH CLERK 7902 17/12/80 800 20
7499  ALLEN SALESMAN 7698 20/02/81 1600 300 30
7521 WARD SALESMAN 7698 22/02/81 1250 500 30
7566  JONES MANAGER 7839  02/04/81 2975 20
7654  MARTIN  SALESMAN 7698 28/09/81 1250 1400 30
7698 BLAKE MANAGER 7839  01/05/81 2850 30
7782  CLARK MANAGER 7839  09/06/81 2450 10
7788  SCOTT ANALYST 7566 19/04/87 3000 20
7839  KING PRESIDENT 17/11/81 5000 10
7844  TURNER SALESMAN 7698 08/09/81 1500 0 30
7876 ADAMS CLERK 7788 23/05/87 1100 20
7900  JAMES CLERK 7698 03/12/81 950 30
7902  FORD ANALYST 7566  03/12/81 3000 20
7934 MILLER CLERK 7782 23/01/82 1300 10

Tabla 2

Valores del andlisis de caracteristicas de los datos de la tabla 5

MPO TDC TNM TFC PCN PCB PLN PRM VRN Cv
PNO 0 1 0 4 0 4 7726,57143 31789 ,023075482
AME 1 0 0 5 0 0 0
B 1 0 0 0 0 7 0 0 0
R 0 1 0 4 0 4 7739,30769 10757 ,013401026
REDATE 0 0 1 8 0 8 19819256,8 484629314 0
L 0 1 0 4 0 4 2073,21429 1398314 ,570371925
MM 0 1 0 3 0 3 550 363333 1,09594796
PTNO 0 1 0 2 0 2 22,1428571 64 362095876

El usuario del modelo debe definir de
qué forma se logra medir una caracteristica
nueva, teniendo en cuenta los posibles tipos
de datos. Se debe tener en cuenta que el
resultado esperado siempre debe ser de tipo
numeérico.

Area de trabajo

Como su nombre lo sugiere, este compo-
nente es un espacio fisico donde se almace-
nard informacién generada por el proceso y

albergara la informacién extraida por el ge-
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2. Self-Organizing Map.
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nerador de estadisticas, asf, para cada atributo
procesado se tendrdn los valores obtenidos
para cada caracteristica analizada. También,
almacenard la informacién generada por la
red SOM? (Kohonen, 1990), respecto a las
categorfas formadas y los pesos del centro del
cluster correspondiente.

Mddulo de preseleccion

Este componente se encarga de generar
las parejas de atributos que presenten claros
indicios de ser equivalentes y las pasa al mo-
dulo de verificacién y clasificacién. Incluye el
uso de dos tipos de redes neuronales: SOM y
Back-propagation. Las redes neuronales son
muy apropiadas para este tipo de problemas
ya que son fécilmente adaptables y toleran
muy bien el ruido.

El médulo de preseleccion tiene los si-
guientes componentes:

Generador (vecolector) de estadisticas

Este componente es el primero en par-
ticipar dentro del proceso de este médulo.
Para cada esquema suministrado selecciona
todos los campos que cumplan con los tipos
de datos permitidos y que no sean parte de
una llave fordnea, y a cada uno de ellos, le
aplica las férmulas especificadas por cada
caracteristica, obtiene el valor resultante y
lo almacena para su posterior utilizacién.
Pueden existir varias copias de este compo-
nente ejecutindose concurrentemente y cada
uno analizando atributos distintos. Se debe
procesar todos los esquemas de datos de igual
forma, sin importar si es el esquema pivote
o no. Los resultados obtenidos se almacenan
en el drea de trabajo.

Generador de la red SOM

Este componente se encargard de generar
las redes auto-organizadas, las cuales realiza-
rén el proceso de categorizacion de los atri-
butos. Recibe como pardmetros la cantidad
de caracteristicas que se debieron analizar
(E) y el nimero de atributos procesados del
esquema pivote(S). La red resultante tendrd
(E) neuronas de entrada y (S) neuronas de
salida. Se propone este componente debido a
que el modelo permite especificar un niimero
variable de caracteristicas y en consecuencia

la cantidad de neuronas de la capa de entrada
sélo se puede conocer después de haber re-
cibido esta informacién. Otro tanto, sucede
con la capa de salida que depende del niimero
de atributos procesados. Entonces, se tienen
en cuenta sdlo los atributos del esquema
pivote al usar la red resultante, porque esta
serd la base para generar las categorias.

Red SOM

Este componente es generado por el
componente anterior. Recibe como entrada
el resultado del andlisis de las caracteristicas
de los atributos del esquema pivote. La idea
es que se genere maximo una categoria para
cada atributo, aunque dependiendo de los
datos ingresados es posible que varios atri-
butos se enmarquen en la misma categorfa,
en consecuencia, el nimero de categorfas
formadas serd menor a la cantidad total de
atributos. Luego, permitimos que la red
se entrene y forme sus categorias, una vez
finalizado el proceso, se utiliza la red (sin
aprendizaje) para verificar qué atributos es-
tdn en una misma categoria y de esta forma
calcular los pesos de los centros de los cluster
correspondientes. Para las categorias que
tengan un solo atributo, los pesos del centro
del cluster serdn iguales a los pardmetros de
entrada iniciales del atributo. Las categorias
formadas y sus pesos correspondientes son
almacenados en el drea de trabajo para ser
utilizadas posteriormente por la red back-
propagation.

Generador de la red back-propagation

Este componente se encargard de generar
las redes back-propagation, las cuales realiza-
rdn el proceso de calcular la cercania de los
atributos de las tablas de los esquemas no
pivote a las categorias de los atributos del
esquema pivote. Recibe como pardmetros la
cantidad de caracteristicas que se analizaron
(E) y el nimero de categorias generadas por
la red SOM(S). La red resultante tendrd
(E) neuronas de entrada, (S) neuronas de
salida y, (E+S/2) neuronas en la capa oculta.
Se propone este componente debido a que
el modelo permite especificar un nimero
variable de caracteristicas, y en consecuencia,
la cantidad de neuronas de la capa de entrada
solo se puede conocer después de haber re-
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cibido esta informacién. Otro tanto, sucede
con la capa de salida que depende del nimero
de categorias formadas por la red SOM.

Red back-propagation

Este componente es generado por el
componente anterior. Su objetivo es calcular
la cercania de los atributos de los esquemas
no pivote a las categorias generadas por la
red SOM. Para desempenar su funcién pri-
mero se debe entrenar la red, esto se realiza
suministrando los conjuntos de datos de
entrada y verificacion. Los datos de entrada
corresponderdn a los valores de los pesos de
los centros de los clusters de cada categoria y
los datos esperados generan la activacion de
la neurona correspondiente. Una vez finali-
zado el entrenamiento la red se podra utilizar
para la identificacién de posibles atributos
equivalentes mediante el cdlculo de cercania
a cada categoria. Los resultados obtenidos se
almacenardn en el 4rea de trabajo.

Selector de pares

Este componente es el encargado de
determinar qué pares de atributos muestran
indicios de ser equivalentes. Para desarrollar
su tarea recibe como entrada un pardmetro
definido por el usuario que indica la distancia
mdxima a la que puede encontrarse un atri-
buto de una categoria para ser considerado
candidato, y recibe los resultados de las
distancias de los atributos a cada categoria.
Los pares candidatos serin almacenados en
el drea de trabajo.

Madulo de clarificacion

Este componente se encarga de verificar si
los pares de atributos preseleccionados por el
mddulo anterior son o no equivalentes y en
qué grado. Esta tarea se efectta mediante la
comparacién de ambos conjuntos de datos.

El médulo de de clarificacién tiene los
siguientes componentes:

Extractor y preparador de datos

Este componente se encarga de acceder
al origen del atributo y seleccionar los datos
almacenados, posteriormente, dependiendo
del tipo de dato se lleva a cabo una norma-
lizacién y ordenamiento para hacer mds
efectiva su posterior comparacién, creando

Periodo anterior al Magdaleniense, probablemente Solutrense. Uros. Dibujo a pincely pintura
de tinta plana. Sala de los Toros, cueva de Lascaux, Montignac.

una estructura especial en el drea de trabajo
donde se guardan los datos después de su

procesamiento.
Comparador unidireccional

Este componente se encarga de verificar
los grados de similaridad entre dos atributos
teniendo en cuenta la direccién. Se utilizard
las definiciones hechas por Larson (1989) y
retomadas por Rizopoulos, (2004), excluyen-
do las equivalencias de incompatibilidad ya
que se presume que esos casos se eliminardn
en etapas previas. Explicindolo forma sen-
cilla, se definird la funcién S(X,Y) como
el grado de similaridad de X con Y, que es
distinto a S(Y,X), que es el grado de simila-
ridad de Y con X. Al observar la férmula la
diferencia se hace evidente:

count (YN X)

S(X, _ oumt(X0Y) 7X) =
@D rx count (X)

count (X)

Los valores resultantes se encuentran en

un rango entre 0y 1. Los resultados obteni-
dos son almacenados en el drea de trabajo.

Consolidador de grados

Toma como entrada los valores sumi-
nistrados por el comparador y clasifica los

resultados de la siguiente forma:
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SiS(X.Y) y S(Y.X) > E

Atributos equiva-
lentes

SiSXY) y S(Y,X) < D
SiSXY)>EyS(Y.X) <E

Demds casos

Atributos disyuntos

Y incluye a X

Los atributo
se intersectan

Estos resultados son almacenados en el
drea de trabajo.

Madulo genético

Este médulo implementa algoritmos
genéticos. El primer paso que se debe dar
para trabajar con esta técnica es modelar las
posibles soluciones del problema en forma
de un cromosoma. Los genes de nuestro
cromosoma serdn las variables cuyos valores
queremos descubrir para lograr que el pro-
ceso sea mds preciso.

En este modelo se plantea analizar una
serie de caracteristicas sobre cada uno de
los atributos participantes y esta cantidad
de caracteristicas determinard el nimero
de neuronas de la capa de entrada. Entre
mds variables se analicen mds precisa serd
la clasificacién, sin embargo, al aumentar el
tamano de este conjunto, si bien, las redes
pueden lograr buenos resultados, el tiempo
de convergencia serd mayor. El ideal serfa
trabajar solo con las caracteristicas que fuesen
mds relevantes para lograr una adecuada clasi-
ficacién. En efecto, al tener un gran nimero
de caracteristicas se hace dificil analizar la red
e identificar cudles fueron determinantes para
encontrar la solucidn.

Aparece entonces un nuevo problema:
¢Cémo determinar cudles son las caracte-
risticas fundamentales para clasificar ade-
cuadamente un atributo? Esta situacion
es la que se pretende resolver mediante la
utilizacién del médulo genético. Para la
ejecucion de las pruebas se determind que se
buscarfan las 6 caracteristicas mds relevantes,
sin embargo, las pruebas pueden realizarse
con cualquier otro nimero. Es importante
sefialar que también seria posible incluir en
el cromosoma la eleccién de otras variables
que participen en el proceso, ademds de las

caracteristicas de los atributos. Por ejemplo,
el nimero de neuronas de la capa oculta de la
red back-propagation, el nimero de iteracio-
nes de entrenamiento de la red SOM, valor
minimo de similitud para que dos atributos
sean considerados equivalentes o el valor
mdximo de similitud para ser considerados
no equivalentes.

Figura 2
Cromosoma de caracteristicas

O
@ © ch
@@@

Conjunto  total de caracteristicas

Cromosoma  con

definidas 6 genes

El conjunto total de posibles soluciones
estd determinado por:

N
C(M)

Siendo (N), el ndmero total de variables,
que para este caso serfa 9, ya que se han
definido 9 caracteristicas en total y (M) la
cantidad de variables que queremos encon-

trar (en este caso 6). El total del espacio de
soluciones serd 84.

El médulo genético tiene los siguientes
componentes:

Generador de poblacion inicial

Este componente es el encargado de crear
los individuos de la primera generacion.
Recibe como pardmetro el niimero total de
individuos a generar y las caracteristicas del
cromosoma, es decir, la longitud y posibles
valores para cada gen (alelos). Crea de forma
aleatoria el nimero de individuos solicitados
y los envia al componente de evaluacién de
aptitud.

Evaluador de aptitud

Este componente se encarga de asignar
una calificacién a cada cromosoma depen-
diendo de su desempeno. Para determinar
este valor se realiza el siguiente proceso
para cada individuo: Se invoca el médulo
de preseleccién utilizando los pardmetros
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definidos por el cromosoma, este médulo
genera las parejas candidatas de atributos
equivalentes, las cuales son procesadas por el
médulo clarificador que se encarga de definir
el grado de similitud y el tipo de equivalencia.
Una vez obtenidos estos valores se procede
a compararlos con los resultados correctos y
se generard una calificacién dependiendo de
la distancia existente entre ellos.

Selector de sobrevivientes

Este componente es el encargado de
determinar qué cromosomas serdn utiliza-
dos para el proceso de cruce y generacion
de descendencia. Recibe como pardmetros
la poblacién de la generacién actual y la
cantidad de individuos que debe escoger. El
método aplicado para determinar los sobre-
vivientes serd el de la ruleta.

Generador de descendencia

Este componente se encarga de realizar los
procesos de cruce y mutacion. Recibe como
pardmetros los cromosomas supervivientes,
el nimero total de descendientes que debe
generar, y el porcentaje de cudntos de ellos
deben ser producto de una mutacién. Para
el cruce, se escoge al azar una pareja de cro-
mosomas de los cuales, se generan dos hijos,
continudndose el proceso hasta completar
la cantidad de hijos requeridos por cruce,
posteriormente, elige al azar un cromosoma
y genera un clon mutado, proceso que se
realiza hasta completar la cantidad corres-
pondiente de genes mutados.

Controlador de evolucion

Este componente es el encargado de co-
ordinar todo el proceso evolutivo e invocar a
cada uno de los otros componentes. Al final
de cada ciclo observa los resultados y decide
cudndo detener el proceso. La condicién de
parada estd compuesta por dos factores: la
diferencia de calificacién entre los mejores
individuos de las dltimas 2 generaciones y
el valor de la funcién de aptitud del mejor
individuo.

Conclusiones

El desarrollo de este trabajo de inves-
tigacién permite probar, mds ficilmente,
el efecto que tiene la utilizacién de nuevas

caracteristicas sobre un conjunto de datos a
la hora de categorizarlos teniendo en cuenta
la informacién suministrada por las demds
caracteristicas.

Existe un gran campo de accién para in-
vestigar y desarrollar nuevos mecanismos que
permitan encontrar equivalencias semdnticas
de forma automdtica. La tendencia es utilizar
métodos hibridos que incluyan heuristicas y
técnicas de aprendizaje.

En este sentido, clasificar el tipo de
equivalencia descubierta entre una pareja
de atributos es de gran utilidad para el pro-
ceso de integracion, ya que permite aplicar
directamente la estrategia mds adecuada para
cada caso, sin requerir una exploracién mds

profunda.
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