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Resumen

El agrupamiento es una técnica del Aprendizaje Automatico y de la Mineria
de Datos, que ha sido utilizada en varias areas como la medicina, el mar-
keting, el analisis de redes sociales y la bioinformatica, entre otras. A pesar
de los resultados que se han alcanzado hasta el momento en el estudio y
desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, todavia existen algunas
limitaciones en los mismos, que son solucionadas en el marco de esta inves-
tigacion doctoral.

La mayoria de los algoritmos de agrupamiento no permiten formar grupos
con traslape. Sin embargo, existen varias aplicaciones como la deteccion de
topicos, la segmentacion de documentos, la organizacion de informacion y el
analisis de noticias, entre otras, donde los objetos pueden pertenecer a mas
de un grupo; este tipo de aplicaciones necesitan de algoritmos de agrupa-
miento que permitan formar grupos con traslape. Los algoritmos traslapados
que se han propuesto hasta el momento, tienen un conjunto de limitaciones
que pueden reducir su utilidad en ciertos problemas practicos. Estas limita-
ciones estan relacionadas principalmente con: (a) la necesidad de ajustar
varios parametros cuyos valores dependen de la coleccion a agrupar, (b)
la construccién de un gran numero de grupos, generalmente con un bajo
promedio de elementos por grupo y (c) la obtencién de agrupamientos con
un alto nivel de traslape. Adicionalmente, la mayoria de los algoritmos de
agrupamiento traslapado son incapaces de satisfacer nuevos requerimien-
tos tales como: (i) la necesidad de actualizar el agrupamiento previamente
construido, cuando cambia la coleccion y (ii) la necesidad de crear estructu-
ras jerarquicas, en las cuales sea permitido el traslape entre los grupos de
un mismo nivel.
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En este trabajo de investigacidén doctoral se introducen dos nuevos algo-
ritmos de agrupamiento traslapado, DClustR y DHClustR, que abordan los
requerimientos anteriormente comentados y que ademas, solucionan las li-
mitaciones a), b) y c). DClustR es un algoritmo dinamico no jerarquico, que
se basa en conceptos de Teoria de grafos para formar un conjunto de grupos
con traslape. DClustR introduce una nueva estrategia para la formacion del
agrupamiento, asi como una nueva estrategia para la actualizacién de es-
te conjunto de grupos, cuando ocurren multiples adiciones, eliminaciones y
modificaciones de objetos de la coleccién. Por otra parte, DHClustR es un al-
goritmo dinamico, jerarquico y aglomerativo, que construye una jerarquia de
grupos traslapados a través de la aplicacion sucesiva del algoritmo DClustR.
Para construir el agrupamiento del primer nivel de la jerarquia, se aplica el
algoritmo DClustR a los objetos de la coleccion; a partir de este punto, los
objetos a agrupar en cada nivel son los grupos formados en el nivel inmedia-
to inferior. DHCIustR introduce ademas una estrategia para la actualizacién
de la jerarquia formada, cuando ocurren multiples adiciones, eliminaciones
y modificaciones de objetos de la coleccion.

Como parte de la investigacion desarrollada se realizaron varios expe-
rimentos, utilizando varias colecciones estandares de datos, en los que se
evalu6 el comportamiento de los algoritmos propuestos. Los experimentos
realizados mostraron que los algoritmos propuestos forman agrupamientos
con una calidad significativamente superior a los que forman los algoritmos
del estado del arte. Con base en estos resultados, se puede concluir que
DHClustR y DClustR constituyen mejores opciones para enfrentar el proble-
ma del agrupamiento con traslape en un contexto dindmico, tanto jerarquico
como no jerarquico, que los algoritmos existentes en el estado del arte.



Abstract

Clustering is a Data Mining and Machine Learning technique that has been
used in several areas like medicine, marketing, social network analysis and
bioinformatics, among others. Although, several clustering algorithms have
been proposed, they have some drawbacks that are solved through this PhD
research.

Most clustering algorithms do not allow building overlapping clusterings.
However, there are several applications like topics detection, document seg-
mentation, information organization and news analysis, among others, where
it is common for objects to belong to more than one cluster; these applica-
tions need clustering algorithms able to build overlapping clusters. The ma-
jority of the current overlapping clustering algorithms have some drawbacks
which can reduce their usefulness in practical applications. These limitations
are mainly related with: (a) the necessity of tuning several parameters whose
values depend on the collection to cluster, (b) the production of a large num-
ber of clusters, usually with a low average of elements per cluster, and (c) the
production of clusters with high overlapping. Besides, most of overlapping
clustering algorithms are unable to satisfy new requirements such as: (i) the
necessity of updating the clustering when the collection changes and (ii) the
necessity of building hierarchies of clusters, in which the overlapping among
the clusters of the same level is allowed.

This PhD research introduces two new overlapping clustering algorithms,
DClustR and DHClustR, both satisfy the requirements above mentioned and
solve the limitations a), b) and c). DClustR is a dynamic and non hierarchical
algorithm, based on concepts of graph theory, which builds a set of overlap-
ping clusters. DClustR introduces a new strategy for building the clustering



and also it introduces a new strategy for updating this clustering when the
collection changes, due to multiple additions, eliminations or modifications
of objects. On the other hand, DHClustR is a dynamic agglomerative hierar-
chical clustering algorithm which builds a hierarchy of overlapping clusters,
using the DClustR algorithm for building the clustering of each level. For buil-
ding the clustering of the first level, DClustR is applied over the collection of
objects; from this point on, the objects to be clustered at each level are the
clusters of the previous level. DHClustR introduces also a new strategy for up-
dating the hierarchy when the collection changes, due to multiple additions,
eliminations or modifications of objects.

In order to evaluate the proposed algorithms, a set of experiments we-
re done over several standard data collections. The experiments show that
the proposed algorithms build clusters having a quality significantly greater,
from a statistically point of view, than the one of the clusters built by the al-
gorithms of the state of the art. Based on these results, it can be concluded
that DHClustR and DClustR are better options for solving hierarchical and
non hierarchical problems of overlapping clustering in dynamic environments,
than the existing algorithms of the state of the art.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Desde hace varios anos se han reportado avances en las tecnologias para
el manejo de almacenes de datos (data warehousing) y en los sistemas de
bases de datos. El desarrollo alcanzado ha permitido transformar el gran vo-
lumen de datos que se genera diariamente (imagenes, texto, video, etc.), en
informacién de enorme valor para aplicaciones como las finanzas, la aten-
cién a la salud, el marketing, la ingenieria y la bioinformatica, entre otras.
Para un usuario de estas aplicaciones, resulta de vital importancia extraer,
de los datos almacenados, algun conocimiento Util que lo ayude en la toma
de decisiones. Una de las técnicas que se ha usado frecuentemente para
este propésito es el agrupamiento.

El agrupamiento es una de las técnicas fundamentales en el Aprendizaje
Automatico y en la Mineria de Datos (Bae et al., 2010). Esta técnica se en-
carga de organizar una coleccién de objetos en clases o grupos, de forma
tal que los objetos pertenecientes a un mismo grupo sean lo suficientemente
similares como para poder inferir que son del mismo tipo y los objetos per-
tenecientes a grupos distintos sean lo suficientemente diferentes como para
poder afirmar que son de tipos diferentes (Pfitzner et al., 2009). De forma
general, se asume que los objetos a agrupar estan descritos por m rasgos
o variables, cuyos valores pueden ser cuantitativos o cualitativos. Adicional-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

mente, existen problemas en los que se puede desconocer el valor para
algunos de los rasgos (Martinez-Trinidad and Guzman-Arenas, 2001).

El conjunto de grupos obtenido por un algoritmo de agrupamiento puede
ser disjunto, traslapado o difuso (Jain and Dubes, 1988). Los grupos disjun-
tos son aquellos en los cuales cada objeto pertenece a un solo grupo; e.g.,
los grupos que se obtienen al agrupar un conjunto de personas por la edad o
por el sexo. Por otra parte, los grupos traslapados son aquellos en los cuales
los objetos pueden pertenecer a mas de un grupo; e.g., los grupos obteni-
dos al agrupar un conjunto de personas por las enfermedades que padecen.
Finalmente, los grupos difusos son aquellos en los que se les asigna a los
objetos un valor o un grado de pertenencia a cada uno de los grupos; e.g.,
los grupos que se obtienen al agrupar un conjunto de personas, de acuer-
do al nivel de conocimiento que tengan estas acerca de matematica, fisica,
quimica, politica, religion y teologia.

Los algoritmos de agrupamiento pueden ser clasificados atendiendo a
diferentes criterios (Jain et al., 1999). Uno de estos criterios divide los algo-
ritmos de agrupamiento en restringidos o libres, de acuerdo a si requieren, o
no, conocer a priori el numero de grupos a obtener. En la mayoria de los pro-
blemas practicos, el nimero de grupos a formar es desconocido. Por lo tanto,
esta investigacion se centrara en los algoritmos de agrupamiento libres.

En la literatura se encuentran reportados diversos algoritmos de agru-
pamiento. No obstante, el desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamien-
to continua siendo objeto de interés debido a su amplia variedad de apli-
caciones (Omran et al., 2007). Existen varios ejemplos de la aplicacion de
técnicas de agrupamiento para la solucién de problemas practicos en di-
ferentes areas como: Medicina (Schmidt et al., 2010; Mahata, 2010), Mar-
keting (Jiang and Tuzhilin, 2009), Deteccidn de fraudes (Palshikar and Apte,
2008), Clasificacion de imagenes (Chang et al., 2010), Andlisis de redes
sociales (Narasimhamurthy et al., 2010), Deteccién de intrusos (Liu et al.,
2004), Identificacién de duplicados (Costa et al., 2010) y Bioinformatica
(Kianmehr et al., 2010; Gupta et al., 2010), entre otras.

A pesar de los resultados que se han alcanzado hasta el momento en el
estudio y desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, todavia existen
algunas limitaciones en los mismos, que seran tratadas en el marco de esta
investigacion doctoral.
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1.2. Descripcion del problema

La mayoria de los algoritmos de agrupamiento reportados en la literatura
construyen grupos disjuntos. Sin embargo, existen varios tipos de aplica-
ciones donde es comun que los objetos puedan pertenecer a varios gru-
pos, por ejemplo: la deteccion de tdpicos (Aslam et al., 1998), la segmenta-
cion (Abella-Pérez and Medina-Pagola, 2010), la organizacion de documen-
tos web (Hammouda and Kamel, 2004) y el analisis de flujos de noticias
(Pons-Porrata et al., 2002), entre otros. En lo siguiente, los algoritmos de
agrupamiento que permitan formar grupos traslapados seran referidos como
algoritmos traslapados.

En la literatura se han reportado varios algoritmos de agrupa-
miento que permiten obtener grupos traslapados (Aslam etal., 1998;
Zamir and Etziony, 1998; Pons-Porrata et al., 2002; Gil-Garcia et al., 2003;
Hammouda and Kamel, 2004; Pérez-Suarez and Medina-Pagola, 2007;
Gago-Alonso et al., 2007; Pérez-Suarez et al., 2009); no obstante, estos al-
goritmos presentan algunas limitaciones que pueden reducir su utilidad en
ciertos problemas préacticos. Estas limitaciones estan relacionadas principal-
mente con: (a) la necesidad de ajustar varios parametros cuyos valores de-
penden de la coleccion a agrupar, (b) la construccion de un gran numero de
grupos, generalmente con un bajo promedio de elementos por grupo y (c) la
obtencion de agrupamientos con un alto nivel de traslape.

La limitacién (a) dificulta la aplicacién de un algoritmo de agrupamien-
to en un problema real, pues en la practica los usuarios desconocen como
ajustar los parametros de los algoritmos a las caracteristicas de los datos
gue desean agrupar. Por otra parte, la limitacién (b) puede reducir la utilidad
de aplicar un algoritmo de agrupamiento en aplicaciones que procesen co-
lecciones de gran tamano. Por lo general, el nimero correcto de grupos es
desconocido en un problema real y es el experto quien determina si obte-
ner mas o menos grupos es bueno o malo. No obstante, cuando se quiere
descubrir relaciones que existen entre los objetos de una coleccion, gene-
ralmente se espera obtener un conjunto de grupos que sea razonablemente
pequeno en comparacion con el tamano de la coleccién. Es importante notar
que, cuando el numero de grupos obtenidos es muy grande, como ocurre
con la mayoria de los algoritmos traslapados del estado del arte, analizar
todos los grupos se vuelve tan complejo como analizar la coleccion.
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Por otra parte, aunque es importante la obtencién de grupos con trasla-
pe, hay aplicaciones en las que la limitacion (c) puede dificultar el andlisis
de los resultados, asi como la obtencién de conclusiones utiles a partir de
los datos. En el contexto de la segmentacion de documentos por tdpicos,
un elevado traslape entre los topicos determinados puede reflejar una mala
segmentacion y consecuentemente, incidir negativamente en el analisis de
los resultados (Abella-Pérez and Medina-Pagola, 2010). Algo similar ocurre
en aplicaciones que organizan los resultados de busquedas sobre la web
(Zamir and Etziony, 1998; Hammouda and Kamel, 2004).

Con el incremento en las capacidades de producir y almacenar infor-
macion, asi como con el desarrollo de diversos servicios sobre internet, han
surgido nuevos requerimientos para los algoritmos de agrupamiento que per-
miten obtener grupos traslapados. Estos nuevos requerimientos estan re-
lacionados principalmente con: (i) la necesidad de procesar cambios que
puedan ocurrir sobre la coleccion y actualizar el agrupamiento previamente
construido y (ii) la necesidad de crear estructuras jerarquicas para agrupar
a los objetos, en las cuales sea permitido el traslape entre los grupos de un
mismo nivel. En lo siguiente, estas jerarquias seran nombradas jerarquias
traslapadas.

La capacidad de procesar cambios sobre una coleccién que se encuen-
tra agrupada, es uno de los criterios utilizados comunmente para clasificar
a los algoritmos de agrupamiento. De acuerdo a este criterio, los algorit-
mos de agrupamiento pueden ser estaticos, incrementales o dinamicos. Los
algoritmos estaticos son aquellos que suponen que la coleccion a agrupar
esta completamente disponible antes de procesarla. Por tanto, cuando algun
objeto es eliminado o adicionado a la coleccion, estos algoritmos recons-
truyen el agrupamiento desde cero, procesando la coleccién completa; es
decir, los algoritmos estaticos no utilizan los grupos previamente formados
para la actualizacién del agrupamiento. Los algoritmos incrementales son
aquellos que permiten procesar adiciones a la coleccién y que actualizan
el agrupamiento utilizando los grupos previamente construidos. Por ultimo,
los algoritmos dinamicos son aquellos que permiten actualizar el agrupa-
miento cuando la coleccion cambia producto de adiciones, eliminaciones o
modificaciones de objetos. Usualmente, las modificaciones de objetos son
procesadas como una eliminacion seguida de una adicién y de esta forma
se tratardn en esta investigacion.
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La mayoria de los algoritmos de agrupamiento que existen son estaticos.
Sin embargo, este tipo de algoritmos solo es util si la coleccion a procesar
no cambiara en un futuro. En otro caso, en aplicaciones donde el conjunto
de datos a procesar cambia frecuentemente, los algoritmos estaticos son in-
eficientes, siendo los algoritmos incrementales y dinamicos los mas usados.
Algunos ejemplos de este tipo de aplicaciones son la WWW, el andlisis del
comportamiento de las facturas de una empresa y en el seguimiento de su-
cesos en flujos de noticias, entre otros. Solo unos pocos de los algoritmos
traslapados reportados, son capaces de procesar cambios en una coleccion
gue se encuentra agrupada; no obstante, la mayoria de estos algoritmos solo
procesan adiciones.

De acuerdo al requerimiento (ii), los algoritmos de agrupamiento pueden
ser clasificados en jerarquicos y no jerarquicos. Los algoritmos jerarquicos
son aquellos que obtienen una jerarquia de grupos. En esta jerarquia, los
grupos pertenecientes al nivel superior representan abstracciones o concep-
tos mas generales que los del nivel inferior. Cada grupo de un nivel puede
verse como la unién de varios grupos del nivel inmediato inferior. Por otra
parte, los algoritmos no jerarquicos son aquellos que no construyen una je-
rarquia de grupos sino un Unico conjunto de grupos.

Los algoritmos jerarquicos pueden ser aglomerativos o divisivos
(Zhao et al., 2005). Los algoritmos aglomerativos parten de considerar a ca-
da objeto de la coleccion como un grupo y construyen la jerarquia a partir de
los grupos del nivel inmediato inferior, uniendo los dos grupos mas semejan-
tes. Este proceso de construccién de la jerarquia termina cuando todos los
objetos pertenecen al mismo grupo. Algunos ejemplos de algoritmos aglome-
rativos son el Average-link, el Complete-link y el Single-link (Jain and Dubes,
1988). Por otra parte, los algoritmos divisivos parten de considerar que todos
los objetos de la coleccidn pertenecen a un mismo grupo y construyen la je-
rarquia a partir de los grupos del nivel inmediato superior, dividiendo en dos
al grupo que cumpla una condicién predefinida. Este proceso de construc-
cién de la jerarquia termina cuando cada objeto forma un grupo independien-
te. Un ejemplo de un algoritmo divisivo es el Bisecting K-means (Zhao et al.,
2005).

Analizando los algoritmos de agrupamiento reportados en la li-
teratura, se puede afirmar que aunque existen varios algoritmos
jerarquicos reportados (Wai-chiu and Fu, 2000; Widyantoro et al., 2002;
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Pons-Porrata et al., 2004; Chung and McLeod, 2005; Gurrutxaga et al.,
2009; Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010), la mayoria de estos algoritmos no
permiten obtener jerarquias traslapadas, no permiten actualizar la jerarquia
formada cuando la coleccién cambia producto de adiciones, eliminaciones
o modificaciones y ademas, presentan las limitaciones (a), (b) y (c) antes
mencionadas.

Por lo expuesto anteriormente, el problema que se aborda en esta investi-
gacién doctoral es el desarrollo de algoritmos de agrupamiento, jerarquicos y
no jerarquicos, que sean dinamicos y que permitan obtener grupos con tras-
lape. Los algoritmos que se proponen en esta investigacién doctoral estan
enfocados en resolver las limitaciones comentadas anteriormente.

1.3. Objetivos

Una clase muy importante dentro de los algoritmos de agrupamiento, lo
constituyen los algoritmos basados en grafos. Este tipo de algoritmos cons-
truye un grafo de semejanzas con la coleccion de objetos a agrupar y pos-
teriormente, forman el agrupamiento a partir del cubrimiento de este grafo
o de un sub-grafo del mismo. Informalmente, un grafo de semejanza es el
grafo completo (Aho et al., 1983), en el cual los vértices son los objetos de la
coleccion y las aristas se etiquetan con la semejanza entre los objetos que
la conforman.

Una caracteristica importante de los algoritmos basados en grafos, es
que no imponen restricciones al espacio de representacion de los objetos.
Por otro lado, estos algoritmos tampoco restringen la medida de semejanza
utilizada para la formacién de las aristas. Estas caracteristicas aumentan el
campo de aplicacién de dichos algoritmos.

Aplicando un razonamiento similar sobre los algoritmos jerarquicos que
se encuentran reportados en la literatura, se puede comprobar que los que
han sido mas estudiados y desarrollados son los algoritmos aglomerati-
vos (Zhao et al., 2005). Estos algoritmos comienzan considerando a los ob-
jetos como grupos individuales y posteriormente, unen en cada iteracion
los grupos mas semejantes; este proceso termina cuando todos los obje-
tos pertenecen al mismo grupo. Existen trabajos que han mostrado que
los algoritmos jerarquicos aglomerativos obtienen generalmente mejores
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resultados que los divisivos (Gil-Garcia et al., 2005; Puzicha et al., 2000).
Adicionalmente, en los ultimos afos se han reportado varios algoritmos
aglomerativos que han obtenido buenos resultados de eficacia y eficiencia
(Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2008, 2010).

Con base en lo planteado anteriormente, la presente investigacion doc-
toral tiene los siguientes objetivos:

Objetivo general

Desarrollar algoritmos de agrupamiento, jerarquicos y no jerarquicos, que
sean dinamicos y que permitan construir grupos traslapados. Los algorit-
mos desarrollados deben alcanzar, respecto a los algoritmos reportados en
la literatura, un rendimiento superior en cuanto a medidas de eficacia y un
rendimiento similar o superior respecto a la eficiencia.

Objetivos especificos

1. Disefnar e implementar un algoritmo de agrupamiento, que sea incre-
mental y permita obtener un conjunto de grupos con traslape.

2. Disenar e implementar un algoritmo de agrupamiento, que sea dinami-
co y permita obtener un conjunto de grupos con traslape.

3. Disenar e implementar un algoritmo de agrupamiento jerarquico aglo-
merativo, que sea incremental, utilice el algoritmo desarrollado en el
objetivo especifico 1 y permita obtener una jerarquia traslapada.

4. Disenar e implementar un algoritmo de agrupamiento jerarquico aglo-
merativo, que sea dinamico, utilice el algoritmo desarrollado en el ob-
jetivo especifico 2 y permita obtener una jerarquia traslapada.

1.4. Organizacidn de la tesis

El contenido de este documento esta organizado en 5 capitulos. En el capitu-
lo 2, se describen los trabajos del estado del arte que se encuentran rela-
cionados con la presente investigacion. De cada algoritmo se describe como
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se representan los objetos de la coleccion, cudl es el criterio para formar los
grupos y qué limitaciones tiene.

En el capitulo 3, se introduce la estrategia utilizada por DClustR para la
construcciéon de un conjunto de grupos traslapados como un nuevo algorit-
mo estatico llamado OClustR. Posteriormente, se presenta la estrategia que
permite actualizar el conjunto de grupos, cuando se realizan multiples adi-
ciones y/o eliminaciones de objetos de la coleccién. Finalmente, se expone
un conjunto de experimentos en los que se compara el algoritmo DClustR
contra los algoritmos relacionados.

En el capitulo 4, se introduce la estrategia que utiliza DHClustR para la
creacion de la jerarquia de grupos como un nuevo algoritmo jerarquico estati-
co llamado HClustR. A continuacion, se presenta la estrategia que permite
la actualizacién de la jerarquia, cuando la coleccion se modifica producto
de multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos. Finalmente, se expone
un conjunto de experimentos en los que se compara el comportamiento del
algoritmo propuesto contra los algoritmos relacionados.

Finalmente, en el capitulo 5, se presentan las conclusiones, se mencio-
nan las aportaciones obtenidas y se describen, tomando como base los re-
sultados expuestos en este documento, algunas direcciones que se pueden
seguir como trabajo futuro.



Capitulo 2

Trabajo relacionado

En la seccion 2.1 se introducen los conceptos preliminares necesarios pa-
ra comprender los algoritmos que forman parte del trabajo relacionado de la
presente investigacion. Posteriormente, en la seccidn 2.2 se hace un andlisis
critico de los algoritmos de agrupamiento, tanto jerarquicos como no jerarqui-
cos, que permiten formar grupos traslapados y procesar cambios en la co-
leccién. De cada algoritmo se describe como se representan los objetos de
la coleccion, cudl es el criterio utilizado para formar los grupos y qué limi-
taciones tiene. Finalmente, en la seccion 2.3 se presentan las conclusiones
del capitulo.

2.1. Conceptos preliminares

Sea O = {01,05,...,0;} una coleccién de objetos, B € [0, 1] un parame-
tro y S(o0;,0;) una funcion de semejanza tal que Yo;,,0; € O,0; # o;,
§(0i,0))=5(0;,0;).

Definicién 2.1 (Grafo de 8-semejanza). Un grafo de B-semejanza se denota por
Gg = (V,Ep) y es el grafo no dirigido en el cual V. = Oy (0;,0;) € Eg ssi
S(0i,05) =2 B.

Definicion 2.2 (Conjunto de vértices adyacentes a un vértice en Gg). Sean G =
(V, Eg) un grafo de B-semejanza’y v € V, un vértice de Gg. El conjunto de vértices

9
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adyacentes de v, denotado por v.Adj, es el conjunto de vértices u € V tal que
existe una arista (v,u) € Eg.

Los vértices cuyo conjunto de vértices adyacentes sea nulo o vacio, se
llaman vértices aislados. Adicionalmente, la cardinalidad del conjunto v.Adj
representa el grado de v.

Definicion 2.3 (Sub-grafo). Sean G| = (V,E\) y G, = (V,, E») dos grafos. Se
dice que G, es un sub-grafo de G, ssi se cumple que V) C Vo, y E; C E;. En este
caso se usa la notacion G, C G,.

Definicion 2.4 (Cubrimiento de Gg). Sean Gz = (V, Eg) un grafo de [3-semejanza
yW ={G,G,...,Gi} un conjunto de sub-grafos en el cual, ¥Vi = 1.k, G; € Gg.
El conjunto W es un cubrimiento de Gg ssi¥ v € V, AG; = (V;, E;) € W tal que
vevV.

Definicién 2.5 (Componente S-conexa). Sean Gz = (V,Eg) un grafo de [3-
-semejanza 'y G' = (V', E') un sub-grafo en Gg. El sub-grafo G’ es una com-
ponente f-conexa en Gg ssi satisface las siguientes condiciones:

i) Yu,v € V', u # v, existen xi,xs,...,x, € V', tal que ¥i = 1..q — 1,
(xi, Xix1) € E" y ademds x, =uyx;, =vox; =vyx, = u

ii) No existe otro sub-grafo de Gg, G| = V), E) con G, diferente de G', que
satisfaga la condicion i) y que ademds cumpla que G’ C G.

Definicion 2.6 (Componente -conexa inducida por un vértice). Sean G =
(V, Eg) un grafo de B-semejanza y v un vértice del mismo. La componente [3-
conexa inducida por el vértice v en Gg, es el sub-grafo G' = (V', E’) tal que G’
es una componente [3-conexa en Gg 'y ademdsv € V'.

Definicién 2.7 (Sub-grafo en forma de estrella). Sea Gz = (V, Eg) un grafo de
B-semejanza’y Gy = (Vi, E) un sub-grafo Gg. Se dice que G| es un sub-grafo en
forma de estrella (s-grafo) ssi existe un vértice v € Vy tal que ¥ u € Vi,u # v se
cumple que (v,u) € Ey. El vértice v es conocido como el centro del sub-grafo y
el resto de los vértices son llamados satélites.

Cuando un s-grafo solo esté compuesto por su centro, entonces se
dira que dicho sub-grafo es un s-grafo degenerado.
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Definicion 2.8 (Grafo de maxima S-semejanza). Un grafo de mdxima B-
semejanza, denotado por Guax—p = (V, Emax—p), es el grafo dirigido en el cual
se cumple que V.= Oy {0;,0;) € Eyucp ssi S(0;,0;) = max{S(o;,01) | o €
V Aoy # 0; NS(o;,0) = B}

Definicion 2.9 (Componente S-fuertemente conexa en Guy—p). Sean Gax—p =
(V, Eypax—p) un grafo de mdxima -semejanza y G' = (V',E") un sub-grafo en
Gax—p- El sub-grafo G' es una componente -fuertemente conexa en Gyqx—p SSi
satisface las siguientes condiciones:

i) Yv,ueV', existen py,pa,...,py vértices en V' tal que v = p;, u = p; y
existe una arista dirigida (p;,pj.1) € E',¥Vj=1.k - 1.

ii) No existe otro sub-grafo de G-, G1 = V1, E) con G, diferente de G,
que satisfaga (i) y que ademds cumpla que G’ C G.

2.2. Algoritmos traslapados incrementales y
dinamicos

En la literatura existen varios algoritmos de agrupamiento que han sido
propuestos para la construccion de grupos traslapados (Aslam et al.,
1998; Zamir and Etziony, 1998; Pons-Porrata et al., 2002; Gil-Garcia et al.,
2003; Hammouda and Kamel, 2004; Pérez-Suarez and Medina-Pagola,
2007; Gago-Alonso et al., 2007; Pérez-Suarez et al., 2009;
Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010); sin embargo, la mayoria de ellos
son estaticos y por tanto, no pueden procesar eficientemente adiciones y/o
eliminaciones de objetos.

Los algoritmos de agrupamiento que permiten formar grupos tras-
lapados y que son capaces de procesar cambios en la coleccion
son: Star (Aslam etal.,, 1998), STC (Zamir and Etziony, 1998), ISC
(Pons-Porrata et al., 2002), SHC (Hammouda and Kamel, 2004), ICSD
(Pérez-Suarez et al., 2009) y DHS (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). Es-
tos algoritmos utilizan diferentes modelos para representar la colecciéon de
objetos y se basan en diferentes conceptos para obtener un conjunto de gru-
pos con traslape. De estos algoritmos, el Unico capaz de formar jerarquias
de grupos es el DHS, el resto son algoritmos no jerarquicos.
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El algoritmo Star (Aslam et al., 1998) es un algoritmo dinamico basado
en grafos que ha sido utilizado para el filtrado (Aslam et al., 2000) y la orga-
nizacién de informacién (Aslam et al., 2004). Star representa la coleccion a
través de su grafo de S-semejanza Gy (ver Definicion 2.1) y obtiene un con-
junto de grupos traslapados a través de la construccion de un cubrimiento de
G (ver Definicion 2.4). Para obtener este cubrimiento, Star utiliza sub-grafos
en forma de estrella (ver Definicion 2.7). En este contexto, cada s-grafo es
interpretado como un grupo por el algoritmo Star.

Para formar este cubrimiento, Star construye una lista L que contiene to-
dos los vértices del grafo. Posteriormente, Star selecciona iterativamente de
L, utilizando una estrategia voraz, el vértice que forma el s-grafo mas denso;
i.e., el sub-grafo que contiene el mayor numero de satélites. Una vez que se
selecciona un vértice, éste se adiciona a un conjunto R y es eliminado de
la lista L, conjuntamente con sus vértices adyacentes. Este proceso termina
cuando la lista L queda vacia. El s-grafo formado por cada vértice adicionado
a R, determina un grupo en el agrupamiento final.

SeaC =1{S,S,,...,5} el cubrimiento actual de G. Cuando se adiciona o
elimina un objeto de la coleccidn, algunos s-grafos en C pudieran eliminarse,
crearse o modificarse; por lo tanto, el cubrimiento actual necesita ser actua-
lizado. Para actualizar el cubrimiento C, Star inicializa la lista L con todos los
vértices que pudieran formar nuevos s-grafos. Cuando se elimina un objeto
de la coleccion, L se inicializa con todos los satélites que fueron adyacentes
al vértice eliminado. En otro caso, cuando se adiciona un objeto, la lista L
se inicializa con el vértice adicionado y con los satélites adyacentes de éste.
Una vez formada la lista L, Star extrae iterativamente de L el vértice v de
mayor grado y comprueba las siguientes condiciones:

1) v no pertenece a ningun s-grafo contenido en C.

2) El s-grafo determinado por v es mas denso que todos los s-grafos del
cubrimiento actual, que contienen a v como satélite.

Si v satisface al menos una de las condiciones anteriores, entonces es
seleccionado para cubrir a Gg; i.e., el s-grafo determinado por v se adiciona
al conjunto C. Adicionalmente, cuando v satisface (2), todos los s-grafos del
cubrimiento actual, que contienen a v como satélite son eliminados de C; los
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satélites de estos s-grafos eliminados son adicionados a L. El proceso de
actualizacion del cubrimiento termina cuando la lista L queda vacia.

El algoritmo Star tiene varias limitaciones. La primera limitacién es que
obtiene grupos con alto traslape. La segunda limitacion es que, cuando se
adiciona o elimina mas de un objeto a la vez, Star tiene que procesar los
cambios uno por uno y actualizar el cubrimiento después de cada cambio;
i.e., Star no es capaz de procesar multiples cambios. Es importante aclarar
qué se entiende por multiples cambios y por qué es importante ser capaz de
procesarlos.

Supdngase que se desea adicionar un conjunto de objetos O a una co-
leccidn ya agrupada. Para procesar estos cambios, Star adiciona los objetos
de O uno a uno y actualiza el agrupamiento después de cada adicién. Es
importante notar que, si mas de un cambio afecté a los mismos grupos en-
tonces, dichos grupos se actualizaran mas de una vez; por lo tanto, esta
estrategia consumira mucho tiempo de procesamiento. Una alternativa me-
jor seria permitir que el algoritmo adicione todos los objetos a la coleccion y
posteriormente actualice solo una vez los grupos afectados. Es importante
notar que la situacion descrita anteriormente puede suceder también con eli-
minaciones o con una combinacion de adiciones y eliminaciones de objetos.

Otra limitacion del algoritmo Star es que construye muchos grupos, los
cuales tienen un bajo promedio de elementos por grupo. Si se analiza la es-
trategia de cubrimiento de Star, cuando un vértice v es seleccionado para
cubrir a Gg, tanto v como sus adyacentes son eliminados de L. Supdéngase
que los adyacentes de v tienen mayor grado que todos los vértices restantes
en L. Como los vértices en L cubren menos vértices que los adyacentes eli-
minados, es muy posible que se seleccionen mas s-grafos para cubrir a Gg,
gue los que se necesitaria seleccionar si los adyacentes de v no se elimina-
ran de L.

Otro algoritmo de agrupamiento traslapado, capaz de procesar cambios
en la coleccion, es el algoritmo STC (Zamir and Etziony, 1998). Este algorit-
mo es incremental y fue desarrollado para agrupar colecciones de snippets.
Los snippets son pequenos textos usados por sistemas de busqueda como
Google, para describir brevemente los resultados de las busquedas.

Para agrupar una coleccion de snippets, el algoritmo STC utiliza una es-
trategia compuesta de tres pasos. En el primer paso, STC construye un arbol
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de sufijos (Gusfield, 1997) que contiene a todos los sufijos de los snippets
de la coleccion a agrupar. Un arbol de sufijos es un grafo conexo y sin ciclos
(Aho et al., 1983) que cumple las siguientes condiciones: (i) existe un nodo
llamado raiz, (if) cada nodo interno del arbol tiene al menos dos hijos, (iii)
cada arista del arbol esta etiquetada con una cadena de caracteres que es
no vaciay (iv) cada nodo n; contiene un conjunto de snippets de la coleccion
y esta etiquetado con una cadena de caracteres que es comun a los snippets
que el mismo contiene. Esta cadena de caracteres se obtiene al concatenar
las etiquetas de las aristas que estan en el camino del nodo raiz al nodo #;.

En un segundo paso, STC construye, a partir del arbol de sufijos, el con-
junto de todos los grupos base; los grupos base son los nodos que contienen
dos o mas snippets. Posteriormente, en el tercer paso STC realiza un proce-
so en el cual, utilizando una estrategia similar a la del algoritmo Single-link
(Sibson, 1973), mezcla los grupos base que sean similares. Dos grupos ba-
se By y B, son similares si el traslape de B, U B, con respecto a B, y a B,, €s
mayor que 8 en ambos casos; 5 es un umbral de semejanza que se define
a priori. El agrupamiento final esta formado por los grupos que resultan de
este proceso.

Cuando se adicionan snippets a la coleccion, STC actualiza el agrupa-
miento en cuatro pasos. En el primer paso actualiza el arbol de sufijos y
determina el conjunto U de grupos base que fueron creados o modificados.
Luego, en el segundo paso selecciona del resto de grupos base, aquellos
k con mejor ranking. El ranking de un grupo base se determina a partir de
la etiqueta del grupo base y de los snippets que el mismo contiene. Pos-
teriormente, en el tercer paso se calcula la semejanza de los grupos base
en U con los k grupos de mejor ranking. Por ultimo, en el cuarto paso se re-
construye desde cero el agrupamiento final utilizando la estrategia de mezcla
descrita anteriormente.

La principal limitacién de STC esta relacionada con la construccion del
arbol de sufijos. Aunque la construccion de dicho arbol depende del conjunto
de snippets a agrupar, por lo general resulta muy costosa cuando el nime-
ro de snippets crece. Adicionalmente, es importante mencionar que, aunque
STC es capaz de procesar multiples adiciones, la estrategia de actualiza-
cién del agrupamiento puede consumir mucho tiempo. Lo anterior se explica
en el hecho de que, cada vez que se producen cambios en la coleccion, el
conjunto final de grupos es reconstruido desde cero. Por ultimo, STC nece-
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sita ajustar los valores de S y k. Este ajuste depende de la coleccion que se
esta procesando y por lo tanto, puede resultar complejo.

El algoritmo compacto incremental (Pons-Porrata et al., 2002) es otro al-
goritmo que permite obtener grupos con traslape y que es capaz de procesar
adiciones a la coleccion de objetos. Este algoritmo, llamado ISC, representa
la coleccion por su grafo de maxima S-semejanza Gy = (V, Epax—p) (ver
Definicion 2.8) y construye un cubrimiento de este grafo utilizando conjuntos
fuertemente compactos. En este contexto, cada conjunto fuertemente com-
pacto es un grupo.

Un conjunto Q C V es un conjunto fuertemente compacto si satisface las
siguientes condiciones:

1) Vv e O, Yu € Vtal que u # v, si existe una arista (v,u) € E, .5
entonces se cumple que u € Q.

2) Av € Q, tal que Yu € Q existen vértices xi, x»,...,x;, € V tales que
X1 =V, Xk = uY Xy, Xg41) € Eppax—p, Vg = 1.k — 1.

3) A Q' C Vtal que Q’ satisface las condiciones anterioresy Q C Q'.

Para construir el cubrimiento de G, €l algoritmo ISC usa una estrate-
gia compuesta por tres pasos. En el primer paso, ISC construye el conjun-
to SC = {C,,Cs,...,C,} de todas las componentes conexas en G, Sin
tener en cuenta la orientacién de las aristas. Posteriormente, en el segun-
do paso se construye, para cada componente conexa Cy, el grafo dirigido
G, = (Vi, Ey), donde V; es el conjunto de componentes fuertemente co-
nexas de Cy (ver Definicion 2.9) y VV,,, Vi, € V,, existe una arista dirigida
(Vi,, Vi) € Ej ssi existe un vértice v € Vi ,u € V,, tal que (v,u) € E, .
Por ultimo, en el tercer paso se determinan las componentes conexas de
G, = (Vi, Ey); estas componentes constituyen los conjuntos fuertemente
compactos que cubren a Cy. El agrupamiento final se forma con los con-
juntos fuertemente compactos que cubren a cada componente C, € SC.

Sea F el conjunto de conjuntos fuertemente compactos que cubren a
Gnax—p. Guando se adicionan nuevos objetos a la coleccion, pueden crearse
nuevos conjuntos fuertemente compactos y otros existentes podrian desapa-
recer o modificarse; luego, el cubrimiento debe actualizarse. Para actualizar
el agrupamiento ISC utiliza una estrategia compuesta por cuatro pasos.
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En el primer paso, ISC construye el conjunto U = {Cy,C,,...,C,} de
componentes conexas en G, Sin tener en cuenta la orientacion de las
aristas, que contienen a los vértices adicionados. Sea A = {S,S,,...,5;} el
conjunto de conjuntos fuertemente compactos de F, que contienen a uno o
mas vértices de alguna componente conexa en U. En el segundo paso se
construye el conjunto de vértices K = (Us,ea Si) \ (Uc.er C) Y se eliminan
de F todos los conjuntos fuertemente compactos pertenecientes a A. Los
vértices que pertenecen en K son los que formaran los nuevos grupos que
se adicionaran al agrupamiento. Para formar estos grupos, en el tercer pa-
so, ISC extrae del conjunto K las componentes conexas en G, Sin tener
en cuenta la orientacion de las aristas y adiciona dichas componentes a U.
Por dltimo, en el cuarto paso se construyen, utilizando la estrategia ante-
riormente descrita, los conjuntos fuertemente compactos que cubren a cada
componente en U. Estos nuevos conjuntos son l0s nuevos grupos que son
adicionados a F; de esta forma, se obtiene el agrupamiento actualizado.

El algoritmo ISC tiene dos limitaciones. La primera limitacidén es que cons-
truye, al igual que el algoritmo Star, muchos grupos los cuales tienen un bajo
promedio de elementos por grupo. Adicionalmente, ISC construye grupos
que tienen alto traslape.

SHC (Hammouda and Kamel, 2004) es otro algoritmo de agrupamiento,
capaz de formar grupos traslapados y de procesar cambios en la coleccion
de objetos. SHC es un algoritmo incremental que se basa en el concepto de
histograma de semejanza de un grupo.

El histograma de semejanza de un grupo c;, denotado como H,., es
una representacion estadistica y concisa de la distribucion de semejanzas
existente entre los objetos de ¢;. Este histograma esta compuesto por un
nuamero de celdas que corresponden con intervalos fijos de semejanza. En
cada celda se almacena el numero de pares de objetos cuya semejanza
esta en el intervalo representado por dicha celda. Por ejemplo, suponga-
se que ¢; = {a,b,c} y que la semejanza entre los objetos es s(a,b) =0.32,
s(a,c) =0.35y s(b,c) =0.53. Si las celdas de H,, corresponden con los
intervalos (0,0.10),(0.11,0.20),...,(0.91,1.00) entonces, las celdas corres-
pondientes a los intervalos (0.31,0.40) y (0.51,0.60) tendran los valores 2 y
1 respectivamente.

Para agrupar una coleccién de objetos, el algoritmo SHC emplea una es-
trategia que utiliza el cociente del histograma de un grupo. Sea H,, el histo-
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grama de un grupo c;. El cociente de H,,, denotado por HR,,, es una medida
de la cohesion del grupo ¢; y se calcula de la siguiente forma:

S,
HR,, = s
T CS.

(2.1)

donde CSg es el numero de pares de objetos de ¢; cuya semejanza en H,,
es mayor que cierto umbral 5; CS ., es la suma de los valores de todas las
celdas de H...

Cada vez que se adiciona un objeto O a la coleccion, SHC determina los
grupos a los cuales se deberia adicionar el objeto O. Para determinar dichos
grupos, SHC simula la adiciéon de O a cada grupo c; y calcula el cociente de
H. antes (old-H,,) y después (new-H,,) de adicionar a O. Si new-H,, >old-H,,
entonces el objeto O se adiciona a c;. En otro caso, si old-H,,—new-H,. < ey
new-H. > HR,,;, entonces el objeto O se adiciona al grupo c;. Si ninguna de
las dos condiciones anteriores se cumple, entonces O no se adiciona a c;.
Una vez que se procesan todos los grupos, si el objeto O no se adicion6 a
ningun grupo entonces se forma un nuevo grupo que contiene solamente a
0. En la explicacién anterior, tanto € y HR,,;, son parametros del algoritmo.

El algoritmo SHC tiene varias limitaciones. La primera limitacion es que
SHC necesita ajustar los valores de 3, € y HR,,;,. Este ajuste depende de la
coleccion que se esta procesando y por lo tanto, puede resultar complejo.
Otra limitacion del algoritmo SHC es que construye grupos con alto trasla-
pe. Por ultimo, al igual que el algoritmo Star, SHC no es capaz de procesar
multiples adiciones.

Otro algoritmo de agrupamiento que permite formar grupos con traslape y
procesar adiciones a la coleccidon de objetos, es ICSD (Pérez-Suarez et al.,
2009). Este algoritmo esta basado en grafos y construye un agrupamiento
a través del cubrimiento del grafo de 5-semejanza G que representa a la
coleccién de objetos. Para obtener este cubrimiento, ICSD utiliza s-grafos.
Sin embargo, a diferencia del algoritmo Star, ICSD introduce un nuevo cri-
terio para ordenar y seleccionar los s-grafos necesarios para el cubrimiento.
Basado en este criterio, ICSD introduce ademas una nueva estrategia de
cubrimiento de Gg.

Sea Gz = (V, Eg) un grafo de g-semejanza y v un vértice del mismo. El
strength de v, denotado por v.strength, se calcula de la siguiente forma:

b

v.strength = |{u € v.Adj | v.strength,,, > u.strength,,.}
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donde v.strength,,, €s el numero de adyacentes de v que tienen un grado
menor o igual que el de v; u.strength,,, se define de la misma forma que
v.strengthp,,.

Para construir el cubrimiento de Gy, ICSD inicializa una lista L con todos
los vértices de Gz que tienen un valor de strength mayor que cero. El cu-
brimiento de Gz se construye al procesar iterativamente la lista L en orden
decreciente del valor de strength de los vértices. Sea X el conjunto de s-
grafos que cubren a Gg; inicialmente X = (. En cada iteracion se extrae de L
el vértice v con mayor strength y se verifican en él las siguientes condiciones:

i) v no pertenece a ningun s-grafo contenido en X.

ii) Existe al menos un vértice u € v.Adj, tal que u no pertenece a ningun
s-grafo contenido en X.

Si v satisface alguna de las condiciones anteriores entonces se adiciona
a X el s-grafo determinado por v. El proceso anterior termina cuando la lis-
ta L queda vacia. Una vez que se construye el conjunto X, éste se ordena
ascendentemente respecto al numero de satélites de cada s-grafo. Poste-
riormente, cada s-grafo de §; € X es visitado, y si el conjunto X \ §; es
un cubrimiento de Gg, entonces se elimina §; de X. El agrupamiento final
esta constituido por los s-grafos que queden en X después de este proceso.
Cuando se adicionan objetos a la coleccion, puede variar el valor de strength
de los vértices, por lo que es necesario actualizar el cubrimiento actual de
Gjg. Para este proposito, ICSD construye el conjunto U = {C},C,,...,C,} de
componentes conexas de Gz que contienen a los vértices adicionados y ac-
tualiza el cubrimiento de cada componente C, € U utilizando la estrategia
descrita anteriormente.

Las limitaciones del algoritmo ICSD son que construye un gran numero
de grupos y que dichos grupos tienen alto traslape.

El algoritmo DHS (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010) es el unico algo-
ritmo jerarquico que permite obtener jerarquias traslapadas y procesar cam-
bios en la coleccién de objetos. DHS es un algoritmo dinamico y aglomera-
tivo, disenado para el agrupamiento de documentos y derivado de la meto-
dologia propuesta en (Gil-Garcia et al., 2005). Esta metodologia propone la
creacion de un algoritmo jerarquico aglomerativo a partir de la aplicacion, en
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cada uno de los niveles de la jerarquia, de un algoritmo basado en grafos, el
cual representa a los objetos utilizando el modelo VSM (Salton et al., 1975).

Para construir la jerarquia de grupos, DHS considera que el nivel base
de la jerarquia (nivel 1) es aquel en el que cada objeto de la coleccién for-
ma un grupo independiente. A partir de este punto, cada nivel se construye
utilizando los resultados del nivel anterior. En cada nivel N; > 1, los obje-
tos a agrupar son los grupos obtenidos en el nivel inmediato inferior. Para
construir el agrupamiento en un nivel N; cualquiera, se emplea una estra-
tegia compuesta por tres pasos. En el primer paso se construye el gafo de
de 5-semejanza Gz que representa a la coleccion de objetos del nivel. Para
determinar la semejanza entre dos grupos de objetos, DHS utiliza la medida
group-average. Para calcular la semejanza entre dos objetos, DHS utiliza la
medida del coseno.

Si G no tiene aristas, se detiene el proceso y la jerarquia queda forma-
da por los niveles construidos anteriormente. En otro caso, si Gz es conexo
entonces, en el segundo paso se construye el grafo no dirigido de maxima
[-semejanza Gmax_ﬁ =V, Emax_ﬁ>. Este grafo se obtiene a partir del grafo de
maxima S-semejanza que representa a los objetos del nivel, pero conside-

rando a las aristas como no orientadas. Una vez formado el grafo G, en
el tercer paso se construye el cubrimiento de G, utilizando s-grafos.

Para obtener este cubrimiento DHS utiliza una estrategia similar a la del
algoritmo Star (Aslam et al., 1998). Sea X el cubrimiento del grafo 5max_5 que
representa a los objetos del nivel actual; inicialmente X = (. La estrategia
empleada por el algoritmo DHS para cubrir a émax_ﬂ parte de crear una lista
L que contiene a todos los vértices de Gmux_ﬁ. Posteriormente procesa esta
lista iterativamente, extrayendo en cada iteracion al vértice v de mayor grado.
Sea A ={S5,5,,...,5,} los s-grafos de X que contienen al vértice v. Si A =
0 o el grado de v es mayor o igual que el de los centros de los s-grafos
contenidos en A, entonces el s-grafo determinado por v se adiciona a X.
Este proceso termina cuando la lista L queda vacia. El agrupamiento del
nivel esta constituido por cada s-grafo del conjunto X. Una vez obtenido el
agrupamiento de un nivel, se pasa a construir el nivel siguiente.

Existen dos diferencias entre esta estrategia y la empleada por el al-
goritmo Star. La primera es que DHS permite que los centros de dos s-
-grafos sean adyacentes. La segunda es que Star realiza el cubrimiento so-
bre un grafo de B-semejanza y DHS sobre un grafo no dirigido de maxima



20 CAPITULO 2. TRABAJO RELACIONADO

[-semejanza.

Cuando se adicionan o eliminan objetos a la coleccidn, hay que actualizar
el grafo Gz que representa a los objetos del primer nivel y, como consecuen-
cia, actualizar el grafo Gmax_ﬁ del mismo nivel. Estas actualizaciones pueden
provocar que se eliminen, adicionen o modifiquen los s-grafos que cubren
a Gmax_ﬁ, por lo tanto, hay que actualizar el cubrimiento del grafo Gmax_ﬁ La
actualizacion del cubrimiento del nivel provoca la creacion o eliminacion de
grupos y por tanto la adicion o eliminacion de objetos del nivel siguiente. Es-
te proceso de actualizacion se repite hasta que el grafo G4 del nivel actual
no tenga aristas. Es posible llegar a un nivel N; donde el grafo Gz no tenga
aristas y sin embargo no se haya alcanzado el tope de la jerarquia. En este
caso, se eliminan todos los niveles mayores a N;.

Para actualizar el cubrimiento del grafo 5max_,; que representa a un
nivel, DHS utiliza una estrategia compuesta por dos pasos. Sea F =
{S1,52,...,54} el conjunto de s-grafos que cubre actualmente a Emux_ﬁ. Sea
N y R los conjuntos de vértices adicionados y eliminados de Emax_ﬁ respec-
tivamente. Sea NE y RE los conjuntos de aristas adicionadas y eliminadas
de anax—ﬁ respectivamente. En el primer paso, DHS construye una lista L
que contiene a los vértices cuyos s-grafos pueden ser utilizados para actua-
lizar F. Para formar la lista L se procesa cada s-grafo contenido en F. Sea
S, € F,i = 1..k un s-grafo que tiene como centro al vértice c. Para procesar a
S, se verifican las siguientes condiciones:

i) dv eV, tal que existe una arista (c,v) € RE.

i) du,v e V,tal que existe una arista (u,v) e NEy u € c.Adj.

Si §; satisface algunas de las condiciones anteriores, entonces se elimina
S, de F y tanto ¢ como sus satélites se adicionan a L. Adicionalmente, si S;
cumple (i) y v ¢ R entonces, se adiciona el vértice v a la lista L. Cuando se
termina el procesamiento de los s-grafos de F entonces, se adicionan a L
los vértices de N.

Una vez construida L, en el segundo paso DHS extrae iterativamente de
L al vértice v de mayor grado. Sea A = {§,5,,...,S5,} los s-grafos de F
que contienen al vértice v. Si A = @ entonces, el s-grafo determinado por v
se adiciona a X. Si A # 0 pero el grado de v es mayor o igual que el de los
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(a) Un grafo Emax_ﬁ (b) Grafo Emax_ﬁ después de
los cambios

Figura 2.1: Ilustrando una limitacion del algoritmo DHS.

centros de los s-grafos contenidos en A entonces, el s-grafo determinado por
v se adiciona a X y todos los satélites de los s-grafos en A son adicionados
a L. Este proceso termina cuando la lista L queda vacia.

DHS tiene varias limitaciones. Con el objetivo de acelerar el calculo de
la semejanza entre los grupos, DHS utiliza una propiedad demostrada en
(Zhao and Karypis, 2002). Esta propiedad se puede aplicar solamente cuan-
do los objetos se representan utilizando el modelo VSM (Salton et al., 1975)
y cuando se utiliza, como funcién de semejanza, a la medida del coseno
(Berry, 2004). Esta restriccidn hace que DHS no sea aplicable en proble-
mas donde los objetos no pueden ser representados en este modelo o en
aquellos donde la medida del coseno no es la que mejor modela las carac-
teristicas del problema.

Otra limitacion de DHS es que puede dejar elementos sin cubrir en los
niveles de la jerarquia. Esta limitacion se explicara a través de un ejemplo. En
la figura 2.1a se muestra el grafo no dirigido de maxima SB-semejanza 5,"”_,3
asociado a un nivel cualquiera de la jerarquia. En esta figura, el vértice centro
esté resaltado utilizando una linea discontinua. Supéngase que se elimina de
este grafo al vértice a, que se adiciona el vértice e y que luego de actualizar
G nax—p S€ Obtiene el grafo de la figura 2.1b.

Luego de procesar estos cambios, los conjuntos F,N,R,NE y RE son
los siguientes: F = O,N = {e},NE = {(b,e);(c,e)},R = {a} y RE =
{(a, D); (a, c); (a,d)}. Siguiendo el procedimiento que utiliza DHS para formar
la lista L, quedaria que L = {e}. Note que los vértices b, c y d no son adicio-
nados a L, pues en el momento de procesar los conjuntos NE y RE, ya no
existia el s-grafo que contenia a dichos vértices. Como el vértice e pertenece
a Ly es el de mayor grado, e resulta seleccionado y su s-grafo se adiciona
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a F. Luego de esta operacidon, L queda vacia y se detiene el proceso de
cubrimiento, quedando los vértices b, c y e cubiertos y el vértice d sin cubrir.

Por ultimo, otra limitacion del algoritmo DHS es que construye jerarquias
con alto traslape, las cuales estan formadas por muchos niveles y muchos
grupos.

2.3. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se presentaron los algoritmos relacionados con esta inves-
tigacion y se describieron las limitaciones de cada uno. En la Tabla 2.1 se
muestran las principales caracteristicas de los algoritmos descritos en la sec-
cién anterior.

Tabla 2.1: Caracteristicas de los algoritmos de agrupamiento que se relacionan
con la investigacion

Alg. Tipo de Nimero de | Complejidad Miiltiples | Construye
algoritmo | parametros | computacional | operaciones | jerarquias

Star Dinamico 1 o(n? - log2 n) No No
STC | Incremental 2 O(n - logn) No No
ISC | Incremental 1 o(n?) Si No
SHC | Incremental 3 o(n?) No No
ICSD | Incremental 1 on?) Si No
DHS | Dindmico 1 on’) Si Si

Es importante notar que, aunque existen varios algoritmos de agrupa-
miento que permiten formar grupos traslapados y que permiten procesan
cambios en la coleccion, la mayoria de estos algoritmos solo permiten pro-
cesar adiciones. Los Unicos algoritmos de agrupamiento que son dinamicos
y que forman grupos traslapados son Star y DHS.

Como se pudo observar, las limitaciones de los algoritmos descritos
estan relacionadas con el gran numero de grupos que los algoritmos cons-
truyen y con el alto traslape de dichos grupos. Por otro lado, hay algoritmos
como el Star y el SHC que no pueden procesar multiples cambios, lo cual
dificulta su uso en aplicaciones que procesan colecciones que cambian con
mucha frecuencia. Adicionalmente, hay algoritmos como el STC y el SHC
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qgue necesitan ajustar valores para varios parametros, lo cual hace dificil su
aplicacion en problemas practicos.

Por ultimo, es importante mencionar que el algoritmo DHS es el Unico
reportado para la construccion de jerarquias traslapadas y el procesamien-
to de cambios en la coleccion. No obstante, DHS presenta un conjunto de
limitaciones que pueden dificultar su uso en aplicaciones practicas. Estas li-
mitaciones son: (i) imposicidén de restricciones al espacio de representacion
de los objetos a agrupar y a la medida de semejanza entre éstos, (ii) el no
agrupamiento de todos los objetos de la coleccidn vy (iii) obtencién de jerar-
quias con muchos niveles y muchos grupos.

Con base en lo antes expuesto, se puede notar que es necesario desa-
rrollar algoritmos de agrupamiento traslapado, jerarquicos y no jerarquicos,
que no presenten las limitaciones de los algoritmos reportados en el es-
tado del arte. En los siguientes capitulos se introducen los algoritmos que
se han desarrollado como resultado de esta investigacion. Primero, se in-
troduce un algoritmo de agrupamiento que es dinamico y permite obtener
grupos con traslape. Posteriormente, se introduce un algoritmo de agrupa-
miento jerarquico, que es dindmico y permite formar jerarquias traslapadas.






Capitulo 3

Algoritmos de agrupamiento con
traslape

En este capitulo se introduce un nuevo algoritmo de agrupamiento
(DClustR), que es dinamico y permite obtener grupos con traslape. La es-
tructura de este capitulo es la que sigue: en la seccion 3.1 se introducen los
conceptos utilizados por DClustR. En la seccién 3.2 se presentan, a través
de un nuevo algoritmo estético llamado OClustR, las ideas utilizadas para la
formacion de grupos con traslape. En la seccidn 3.3 se introduce el algoritmo
DClustR. En la seccion 3.4, se describen los resultados experimentales y por
ultimo, en la seccidn 3.5, se presentan las conclusiones del capitulo.

3.1. Conceptos basicos

Sea O = {0y,0,,...,0,} una coleccion de objetos, 8 € [0, 1] un parame-
tro dado y S(o;,0;) una funcion de semejanza tal que Vo;,0; € O,0; # 0;,
S (0i,0/)=S (0;,0;). Un grafo de -semejanza pesado es un grafo no dirigido y
pesado @ =V, Eﬁ, w) tal que:

iy V=o0.

25
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i) w:(VxV) — [0, 1] es una funcidén que asigna a cada arista no dirigida
(v,u) € Eg,v # u, el valor de S (v, u) como peso de la arista.

|||) VOi,Oj € 0, S(o;, Oj) Zﬁ = (0,’,0]') S Eﬁ.

Sea 5,; =V, Eﬁ,w> un grafo de g-semejanza pesado. Un sub-grafo pe-
sado en forma de estrella (ws-grafo) en Gz es un sub-grafo G* = (V*, E*, w)
que cumple las siguientes condiciones:

i) VXCV.
i) E* C Ej.

i) Ace V*talque Vv e V*,v £ ¢, (c,v) € E*.

El vértice ¢ es llamado el centro del ws-grafo y los restantes vértices son
llamados satélites. Los vértices aislados de Gz son considerados como ws-
grafos degenerados.

Sean v,u € V dos vértices de 5;; y sea G* = (V*, E*,w) el ws-grafo que
tiene al vértice v como centro. Se dice que el vértice v cubre al vértice u ssi
uev*.

Sea G} = (V*,E*,w) el ws-grafo que tiene al vértice v como centro.
La semejanza intra-grupo de G}, denotada por Intra_sim(G}), es el peso
promedio de todas las aristas que se pueden formar entre los vértices de V*
(Jo and Lee, 2007), es decir:

Zz,uev* ZEU W(Z7 l/l)
[V*-v=|-1
2

Intra_sim(G}) = (3.1)

donde w(z, u) es el peso de la arista no dirigida que conecta a los vértices
z 'y u. Como el peso de una arista (z,u) ¢ E* es cero, la expresion (3.1) se
puede reescribir como sigue:

_ Z(z,u)eE* W(Z, Lt)

. *
Intra_sim(G}) = VTV ToD 3.2)

2

Es importante notar que el denominador de la expresién (3.2) depende
solamente del numero de vértices contenidos en G;'. Luego, mientras mayor
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sea el numero de aristas en E*, mayor sera la semejanza intra-grupo de
G. Por lo tanto, el menor valor de la expresion (3.2) se alcanza cuando
solamente existen aristas entre el centro v y los satélites de G; en este
caso, la semejanza intra-grupo de G puede ser calculada de la siguiente

forma:

Zu * u#v W(V, M)
Intra_sim(G?) = elz*i-<TV*|—l) (3.3)
2

Si se analiza la expresion (3.3) puede notarse que, pequefos cambios
en la cardinalidad del conjunto V* pueden provocar grandes cambios en
el valor de Intra_sim(G}). De acuerdo a la expresion (3.3), Intra_sim(G})
toma valores en el intervalo [0,1] que generalmente son muy cercanos a 0.
Debido a esto, se decidié aproximar el valor de Intra_sim(G}) en la expresion
(3.3) como el peso promedio de las aristas existentes entre el centro y cada
satélite de V*, es decir:

Z ueV* u#v W(V’ l/t)

v+ -1

Aprox_Intra_sim(G)) = (3.4)

Como puede observarse en la expresion (3.4), el denominador de la ex-
presion (3.3) ha sido modificado de forma tal que, Aprox_Intra_sim(G}) si-
gue tomando valores en el intervalo [0,1] pero, a diferencia de Intra_sim(G}),
los valores de Aprox_Intra_sim(G}) no decrecen tanto cuando aumenta el
namero de vértices en V*.

3.2. Algoritmo OClustR

En esta seccién se introduce un nuevo algoritmo estatico para el agrupa-
miento con traslape. Este algoritmo, llamado OClustR, representa la colec-
cion de objetos a través de un grafo de S-semejanza pesado 5;; y construye
un conjunto de grupos traslapado en dos pasos. En el primer paso, OClustR
construye un conjunto inicial de grupos a través del cubrimiento de G} utili-
zando ws-grafos. En el segundo paso, OClustR realiza un proceso para me-
jorar el conjunto inicial de grupos y asi, formar el agrupamiento final. En este
contexto, “mejorar el conjunto inicial de grupos” significa reducir el nimero de
ws-grafos necesarios para cubrir a 53 y el traslape entre dichos sub-grafos.
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A continuacion se describe cémo OClustR obtiene el cubrimiento de G
y posteriormente, como se mejora dicho cubrimiento.

3.2.1. Cubrimiento inicial del grafo

Una forma de construir un cubrimiento del grafo G, = (V, Es, w) es encon-
trar el conjunto dominante minimo. El conjunto dominante minimo de G
es el menor subconjunto de vértices M C V, tal que cualquier vértice de
5[)» pertenece a M o es adyacente al menos a un vértice que pertenece a
M (Crescenzi and Kann, 1997). Sin embargo, obtener dicho conjunto es un
problema NP-duro (Gil-Garcia, 2005); por lo tanto, se aproximara dicho cu-
brimiento a través del cubrimiento de 55 usando ws-grafos.

Como se pudo observar en la seccion 3.1, un ws-grafo esta determina-
do por su vértice centro. Por lo tanto, el problema de encontrar un conjunto
W ={G*,G%,...,G*} de ws-grafos, tal que W es un cubrimiento de Gj, pue-
de transformarse en el problema de construir un conjunto C = {cy, ¢, ..., ¢}
tal que ¢; € C es el centro de G € W, ¥i = 1..k. Dado que cada vértice de Gy
puede formar un ws-grafo, todos los vértices en V* deben ser procesados
para construir el conjunto C. Para reducir el espacio de busqueda y esta-
blecer un orden de seleccion entre los vértices de V*, OClustR introduce el
concepto de relevancia de un vértice. Para definir la relevancia de un vérti-
ce v, se definiran primero los conceptos de densidad relativa y compacidad
relativa de v

La densidad relativa de un vértice v € V, denotada por v.densityR, se

calcula como:
v.density

) 3.5
lv.Adj| (3-5)

v.densityR =

donde v.density denota a la densidad del vértice v y es el numero de vértices
u € v.Adj tales que |[v.Adj| > |u.Adj|. La densidad de v expresa cuantos vérti-
ces adyacentes puede incluir el vértice v en el cubrimiento de éﬁ. La densi-
dad relativa de v toma valores en el intervalo [0,1] y determina qué fraccién
representa v.density del numero total de adyacentes que tiene v. Mientras
mas alto sea el valor de v.densityR, mas adyacentes incluird el vértice v en el
cubrimiento de éﬁ y por lo tanto, mejor sera el vértice v para el cubrimiento
de 53. Dado que los vértices que no son contados en v.density son cubiertos
por otros vértices seleccionados previamente, un valor alto de v.densityR in-
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dica también que el ws-grafo que determina el vértice v tendra bajo traslape
con los ws-grafos seleccionados previamente.

La compacidad relativa de un vértice v € V, denotada por
v.compactnessR, se calcula de la siguiente forma:

v.compactness
vAdj

v.compactnessR = (3.6)
donde v.compactness denota a la compacidad del vértice v y es el nimero
de vértices u € v.Adj que forman un ws-grafo G, tal que se cumple que
Aprox_Intra_sim(G})) > Aprox_Intra_sim(G}); donde G} es el ws-grafo de-
terminado por el vértice v. La compacidad de v expresa, desde un punto de
vista diferente a la densidad de v, cuantos vértices adyacentes puede incluir
el vértice v en el cubrimiento de Gj. La compacidad relativa de v toma valores
en el intervalo [0,1] y determina la fraccion que representa v.compactness, del
total de vértices en v.Adj. Mientras mas alto sea el valor de v.compactnessR,
mas adyacentes incluira el vértice v en el cubrimiento de gﬁ y por lo tanto,
mejor sera el vértice v para el cubrimiento de 5/3. De forma similar a co-
mo ocurre con v.densityR, valores altos de v.compactnessR indican que el
ws-grafo generado por v comparte pocos vértices con los sub-grafos selec-
cionados previamente y por lo tanto, produce un bajo traslape con dichos
sub-grafos.

El concepto de relevancia de un vértice usado por OClustR combina los
criterios de densidad relativa y compacidad relativa del vértice. La relevancia
de un vértice v, denotada por v.relevance, se calcula como:

v.densityR + v.compactnessR
2 b

v.relevance =

(3.7)

donde v.densityR y v.compactnessR son la densidad relativa y compacidad
relativa del vértice v. Las propiedades v.densityR y v.compactnessR toman
valores en [0,1] por lo tanto, la expresién (3.7) también toma valores en [0,1].
Valores altos de densidad relativa y de compacidad relativa corresponden
con vértices que, de acuerdo a estos dos criterios, se deberian seleccionar
para formar el cubrimiento de 5,;. A partir de la expresion (3.7) se puede in-
ferir que, altos valores de relevancia corresponderan con vértices que tienen
altos valores de densidad relativa y/o compacidad relativa; por lo tanto, los
vértices con altos valores de relevancia seran mas utiles para formar el cu-
brimiento de 53. Del andlisis anterior se puede concluir que los vértices que
tengan una relevancia cero tienen v.densityR = 0y v.compactnessR = 0, por
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lo tanto, estos vértices no se tienen que verificar. Otra conclusion importante
es que los vértices deben de ser seleccionados en orden descendente de
sus valores de relevancia.

A partir del andlisis presentado hasta el momento, se introduce una es-
trategia que permite formar un cubrimiento de 5ﬁ en tres pasos. En el primer
paso, se forma una lista L que contiene a los vértices no aislados que tienen
un valor de relevancia mayor que cero; los vértices aislados constituyen ws-
-grafos degenerados y por lo tanto, son incluidos directamente en C. Luego,
en el segundo paso se ordena la lista L descendentemente de acuerdo al
valor de relevancia de los vértices. En el tercer paso, se visitan cada uno
de los vértices de L. Durante este tercer paso, para cada vértice v € L se
verifican las siguientes condiciones:

a) v no esta cubierto todavia; i.e.,v¢ Cy A c € C, tal que (c,v) € Eﬁ.

b) v esta cubierto pero tiene al menos un vértice adyacente u que no
esté cubierto; i.e., existe al menos un vértice u € v.Adjtal que: (i) u ¢ C
y (ii) A c € C, tal que (c,u) € Eﬁ. Esta condicién evita la seleccion de
vértices ya cubiertos que, en el momento de su analisis, tengan todos
sus adyacentes cubiertos por vértices seleccionados previamente.

Si un vértice v cumple al menos una de las condiciones descritas ante-
riormente, entonces se adiciona el vértice v al conjunto C. El proceso anterior
termina cuando todos los vértices de L fueron procesados.

3.2.2. Mejoramiento del cubrimiento obtenido

Una vez que se construye el cubrimiento de G}, se analiza el conjunto C con
el objetivo de eliminar los vértices que son poco utiles para el cubrimiento.
En este contexto, la utilidad de un ws-grafo se determinara en funcion del
numero total de satélites que conforman el ws-grafo y del numero de satéli-
tes que estan contenidos solamente en dicho ws-grafo. A continuacién se
describen los detalles que permiten definir concretamente cuando un ws-
-grafo es poco util y codmo proceder con su eliminacién. Posteriormente, se
presenta la estrategia que se propone para obtener el agrupamiento final a
partir del cubrimiento inicial de Gg.
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Al terminar el proceso de cubrimiento de 5,;, pueden existir en C algu-
nos vértices que, en algun momento, fueron necesarios para completar el
cubrimiento de Gﬁ, pero que ahora ya no lo son mas. Si un vértice ¢ € C
esta cubierto y forma un ws-grafo que tiene todos sus satélites cubiertos por
otros vértices de C, entonces este ws-grafo es poco util y se podria eliminar
al vértice ¢ del conjunto C y el grafo Gﬂ permaneceria cubierto.

Por otra parte, si ¢ € C esta cubierto y forma un ws-grafo que tiene “casi
todos” sus satélites cubiertos por otros vértices en C, entonces aunque este
ws-grafo es poco util, ¢ no puede ser eliminado de C. Note que, si ¢ es eli-
minado de C entonces, los vértices u € c.Adj que solo estan cubiertos por
¢ se quedarian sin cubrir. No obstante, si estos veértices pudieran adicionar-
se de alguna forma al ws-grafo definido por otro vértice ¢’ € C, entonces el
grafo 5,3 seguiria estando cubierto y por lo tanto, se podria eliminar a ¢ del
conjunto C. Para solucionar este caso primero se definira cuando un vértice
¢ € C forma un ws-grafo que es poco util, es decir, que tiene “casi todos” sus
satélites cubiertos por otros vértices de C y posteriormente, cuando este tipo
de vértice puede ser eliminado de C.

Definir cuando un vértice ¢ € C forma un ws-grafo que tiene “casi todos”
sus satélites cubiertos por otros vértices de C no es trivial. Por lo gene-
ral, lo que se entiende por “casi todos” puede cambiar en dependencia del
problema concreto que se esté analizando e incluso, de los intereses del
usuario. Sea c un vértice del conjunto C. Sea c.Non_shared el subconjunto
de vértices de c.Adj que solo son cubiertos por ¢ y ¢.S hared el subconjun-
to de vértices de c.Adj que son cubiertos por al menos otro vértice de C.
En esta investigacion, se considerara que un vértice ¢ € C forma un ws-
grafo que tiene “casi todos” sus satélites cubiertos por otros vértices en C ssi
|c.S hared| > |c.Non_shared|. Cada vértice que satisfaga la condicion anterior
es llamado prescindible.

Para eliminar un vértice prescindible ¢ de C tienen que cumplirse dos con-
diciones. La primera condicion es que c tiene que estar cubierto por algun
otro vértice de C. Note que si ¢ no esta cubierto, entonces tanto los vérti-
ces de c.Non_shared como el propio ¢ quedaran descubiertos. La segunda
condicion es que los vértices de c.Non_shared tienen que poderse adicionar,
de alguna forma, al ws-grafo determinado por al menos un vértice ¢’ € C.
En lo siguiente se asumira que cada vértice ¢ € C tiene una lista de vérti-
ces c.Linked y que el ws-grafo determinado por ¢ contiene, ademas de los
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vértices en c.Adj, a los vértices de c.Linked. La lista c.Linked contiene los
vértices que, sin ser adyacentes a c, estan incluidos en el grupo que deter-
mina c. En lo siguiente estos vértices seran referidos como vértices ligados
ac

Los ws-grafos candidatos para adicionar a los vértices de c.Non_shared,
son aquellos que estan determinados por vértices ¢’ € C que son adyacen-
tes a c¢. Note que, de acuerdo a la primera condicién, existe al menos un
vértice ¢’ € C que es adyacente a c. Si ¢ tuviera mas de un vértice ¢’ € C
adyacente, los vértices de c¢.Non_shared deberian ser adjuntados solamente
a uno de ellos; en otro caso, aumentaria el traslape entre los ws-grafos resul-
tantes. Cuando |(c.Adj N C)| > 1, se seleccionara para adjuntar los vértices
no cubiertos, al vértice ¢’ € (c.AdjnN C) de mayor grado. Si mas de un vértice
¢’ € (c.AdjN C) tiene el mayor grado, cualquiera de ellos pudiera selecciona-
se; por simplicidad, en este trabajo se toma al primero de estos vértices. En
lo siguiente, los vértices ¢’ € (c.Adj N C) de mayor grado, seran conocidos
como conectores de c.

Para eliminar de C los vértices prescindibles, se visitara cada vértice
¢ € Cy se eliminara de c.Adj cada vértice prescindible u que tenga a ¢
como conector, anadiendo los vertices de u.Non_shared a la lista c.Linked.
Obviamente, esta estrategia sera efectiva y consumira menos tiempo, si los
vértices de C son analizados en orden descendente de sus grados. Siguien-
do este orden, se garantiza que el vértice ¢ que se esté procesando sea un
conector de todos los vértices prescindibles de c.Adj; en otro caso, dichos
vértices prescindibles debieron haber sido eliminados en iteraciones previas.
Cuando un vértice prescindible es eliminado de C, el niUmero de vértices con-
tenidos en ¢’.S hared, para cada vértice ¢’ que quede en C, puede decrecer
pero nunca aumentar. Por lo tanto, si mientras se analiza un vértice ¢ se de-
termina que un vértice ¢’ € (c.Adj U C) no es prescindible entonces, ¢’ no
tiene que verificarse en proximas iteraciones pues no se volvera prescindi-
ble. Usando el razonamiento anterior se puede reducir el tiempo de proce-
samiento. Con base en el analisis realizado hasta este punto, se presenta a
continuacion la estrategia propuesta para mejorar el cubrimiento obtenido en
la seccion 3.2.1 y consecuentemente, obtener el agrupamiento final.

La estrategia que se propone esta compuesta de dos pasos. En el primer
paso, el conjunto C es ordenado descendentemente de acuerdo al grado de
los vértices y cada vértice de C se marca como no-analizado. En el segun-
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do paso, se procesa cada vértice ¢ € C para eliminar de c.Adj los vértices
prescindibles. Para procesar al vértice ¢ se visita cada vértice u € c.Adj. Si
u pertenece a C y esta marcado como no-analizado, entonces se determina
si u es prescindible o no. Si u es prescindible entonces, u es eliminado de
C y los vértices en u.Non_shared son adicionados a la lista c.Linked. En otro
caso, si u no es prescindible entonces, u se marca como analizado. Cuan-
do todos los vértices en c.Adj son analizados, el vértice ¢ se marca como
centro.

Finalmente, para construir el agrupamiento final se recorren los vértices
de 53. Cada vértice v marcado como centro, junto con los vértices en v.Adj
y en v.Linked, determina un grupo en el agrupamiento final. El pseudocédigo
del algoritmo OClustR se muestra en el Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1: Algoritmo OClustR

Input: O = {0y,0,,...,0,} - coleccioén de objetos, 5 - umbral de semejanza
Output: S C - conjunto de grupos, G4 - grafo que representa a O

// Construyendo la lista de candidatos
“Construir Gg = (V, Eg,w) a partirde O 'y 87;
“Marcar los vértices en 55 como satélites”;

“Calcular la relevancia de cada vértice en Gg”;
SC:=0;

C:={veV|v.Adj=0}

L :={v € V| v.relevance > O};

QAU E W N =

// Construyendo el cubrimiento de (~?ﬁ

7 “Ordenar L en orden descendente de acuerdo a la relevancia™;

8 foreach vértice v e L do

9 ‘ if v satisface las condiciones a) o b) then C := C U {v};
10 end

// Eliminando los vértices prescindibles
11 “Ordenar C en orden descendente de acuerdo al grado”;
12 “Marcar cada vértice en C como no-analizado™;,
13 foreach vértice c € C do

14 c.Linked := 0,

15 foreach vértice v € c.Adj do

16 if v € C y v estd marcado como no-analizado then
17 if v es prescindible then

18 c.Linked = c.Linked U v.Non_shared,
19 C:=C\{v}

20 end

21 else “Marcar v como analizado”;

22 end

23 end

24 “Marcar ¢ como centro’;

25 end

// Construyendo el agrupamiento final
26 foreach vértice v eV do
27 \ if v estd marcado como centro then SC := SC U {{c} U c.Adj U c.Linked};
28 end
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3.2.3. Analisis de la complejidad computacional

Para determinar la complejidad computacional del Algoritmo 3.1, se anali-
zara cada uno de sus pasos. Sea n el niumero de objetos de la coleccion
O = {01,0,,...,0,}; i.e., |O] = n. Para construir 53 en el paso 1, se debe
calcular la semejanza entre todo par de objetos de O. Por lo tanto, el nime-
ro de operaciones que se realiza en este paso es T,(n) = n?; asi, T (n) es
O(n?). Durante este paso se puede calcular, usando la expresion (3.4), la
semejanza intra-grupo aproximada del ws-grafo inducido por cada vértice de
Gy, sin que se afecte T,(n). Para marcar cada vértice de G; como satélite se
necesita realizar un nimero de operaciones T,(n) = n; luego, T,(n) es O(n).

Para calcular la relevancia de cada vértice v € V, en el paso 3, primero
se calculan los valores de v.densityR y v.compactnessR. A su vez, para cal-
cular v.densityR y v.compactnessR se deben calcular los valores de v.density
y v.compactness respectivamente. Los valores de v.density y v.compactness
pueden calcularse en un mismo ciclo. Para calcular v.density se necesita
comparar el grado de v contra el grado de cada vértice en v.Adj. Por otra
parte, para calcular v.compactness se necesita comparar el valor de seme-
janza intra-grupo aproximada del ws-grafo inducido por v, contra el valor de
semejanza intra-grupo aproximada del ws-grafo inducido por cada vértice en
v.Adj. En el peor de los casos el niumero de vértices en v.Adj es |v.Adj| = n.
Por tanto, el nUmero total de operaciones que se realiza en el paso 3 es en
el peor caso, Ts(n) = n%; luego, Ts(n) es O(n?).

Los pasos 5y 6 pueden realizarse en un mismo ciclo, verificando el grado
y la relevancia de cada vértice en V. Por lo tanto, el nUmero total de opera-
ciones realizadas en estos pasos es T5_¢(n) = n; por consiguiente, Ts_¢(n)
es O(n). El paso 7 puede realizarse en O(n - logn) utilizando el algoritmo
mergesort (Knuth, 1973); por lo tanto, 7;(n) es O(n - log n).

En el proceso en el cual los candidatos de L son analizados (pasos 8-
-10), se verifica para cada vértice v € L el cumplimiento de las condiciones
(a) y (b). Para verificar dichas condiciones es necesario visitar los vértices
en v.Adj; por lo tanto, el nUmero de operaciones realizadas en este proceso
es Ts_1o(n) = |L| - n. Dado que, en el peor de los casos |L| = n, el nUmero
de operaciones realizadas en los pasos 8-10 es Ts_1o(n) = n?; luego, Ts_io(n)
es O(n*). Como el grado de un vértice es un nimero entero en el intervalo
[0,n — 1], si se sigue el principio del palomar (pigeonhole principle), enton-
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ces el paso 11 puede realizarse con un numero de operaciones T,;(n) = n;
luego, T,,(n) es O(n). El niumero de operaciones realizadas en el paso 12
es Tp(n) = |C|. Si en el peor de los casos todos los vértices de L fueran
seleccionados como centro entonces, |C| = n 'y por consiguiente, T1,(n) = n;
asi, T»(n) es O(n).

Para calcular el numero de operaciones realizadas en los pasos 13-25, en
lo siguiente nombrado como ciclo-A, se requiere un analisis mas profundo.
Sea |C| = gy el nimero de vértices que se seleccionan en los pasos 8-
-10. En la primera iteracién de ciclo-A, durante el ciclo de los pasos 15-23,
en lo siguiente nombrado como ciclo-B, cada vértice v € {c.Adj N C} que
esta marcado como no-analizado resulta eliminado de C o marcado como
analizado cuando se procesa a v en los pasos 17-21. Por lo tanto, el conjunto
de vértices v € {c.AdjNC} que son procesados para un vértice c en el ciclo-B,
durante la primera iteracion de ciclo-A, puede ser dividido en los conjuntos
M, y R,. El conjunto M, contiene a los vértices que fueron marcados como
analizados y el conjunto R; contiene a los vértices que fueron eliminados
de C por ser prescindibles. Adicionalmente, luego de la ejecucion de ciclo-B,
en la primera iteracién de ciclo-A, quedan en C un conjunto Z; de vértices
marcados como no-analizados.

Del analisis anterior se puede concluir que, luego de la ejecucion de ciclo-
B en la primera iteracidon de ciclo-A, existen |M,| vértices en C marcados co-
mo analizados, |Z;| vértices en C marcados como no-analizados y |R,| vérti-
ces fueron eliminados de C por ser prescindibles. Es importante notar que
M| + |R{| + |Z,| = qo. Posteriormente, como solo quedan |Z,| vértices mar-
cados como no-analizados, cualquier vértice que se procese en los pasos
17-21 de ciclo-B en la segunda iteracion de ciclo-A, pertenecera al conjunto
Z,; esto significa que |M;|+|R>|+|Z,| = |Z;]. Siguiendo un razonamiento similar
se obtiene que en la tercera iteracion |Ms| + |Rs| + |Z;| = |Z,|. Generalizando,
para todas las iteraciones i > 1 se cumple que |M;| + |R;| + |Zi| = |Z;_4|.

El nimero de operaciones realizadas en una iteracion i de ciclo-A es
F;(n) = A + B, donde A es el nUmero de operaciones realizadas en ciclo-B
para los vértices en c.Adj U C marcados como no-analizados y B es el resto
de las operaciones realizadas en ciclo-B. Para determinar cuando un vértice
v es prescindible o no, se necesita visitar cada vértice en v.Adj. Dado que el
numero de vértices en c.AdjU C que estan marcados como no-analizados al
comienzo de ciclo-B es |M;| + |R;|, se puede concluir que A = n - (|M;| + |R;]).



36 CAPITULO 3. ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO CON TRASLAPE

Como para los vértices que no satisfacen las condiciones del paso 16 no se
realiza ninguna otra operacion, se puede concluir que B = n — (|M;| + |R}]).

Hasta el momento, se tiene que el nimero de operaciones realizadas en
una iteracion i de ciclo-A es F;(n) = n- (|M;| + |R;]) + n — (|M;| + |R;]). Si el
namero de iteraciones que realmente se ejecutaron de ciclo-A es g < q,
entonces el nUmero de operaciones realizadas en los pasos 13-25 es:

q q
T1305(n) = Z Fi(n) = Z (n - (IM;| + |Ri]) + n — (IM;] + |R;]))
i=1 P

q q q
Tisas(n) = ) (n- (Mil + IR + > n= > (1Ml +IRi)
i=1 i=1 i=1
asi,

q q
Tisas(m)=n- > (M{+IRD+n-q= ) (M]+IR) (3.8)
i=1 i=1

Como fue mencionado anteriormente, se cumple que:

IMil+ IR+ 1Zi] = qo
IMa| + |Ro| + 120l = |Zy] (3.9)
M|+ |R| +[2,| = |Z,-1]
Sumando las ecuaciones en (3.9) se obtiene:
q q q-1
Do aMil+ RN + > 1zl = qo + Y 1Zi
i=1 i=1 i=1
q
(M| + R) +1Z,| = g0
i=1
luego,
q
(M + IRil) = g0 — |Z,] (3.10)

i=1
Substituyendo (3.10) en la ecuacion obtenida en (3.8) se tiene que:
Ty3-25(n) = n-(qo — |Zq|) +n-q—(q— |Zq|)

T13.05(n) = n'CIO—”'|Zq| tn-qg—=4qo+ |Zq|
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agrupando términos de igual signo:
Tizas(n) = n-qo+n-q+|Zy| = (- |Z,] + qo)

dado que (n-|Z,| + g0) > 0y ¢, o ¥ |Z,| son enteros en el intervalo [0,1], se
tiene que:

T13—25(”)£”'Q0+n-q+|Zq|Sn2+n2+n

por tanto:
Ti3-05(n) <2-n*+n (3.11)

A partir de (3.11) se puede concluir que T3_,5(n) es O(n?). Para construir
el agrupamiento final en los pasos 26-28, se visitan los vértices en v.Adj y
en v.Linked, de cada vértice v € V que esté marcado como centro; para los
vértices no marcados como centro no se realiza ninguna operacion. Luego,
el numero de operaciones realizadas en los pasos 26-28 es:

k
Ta628(n) = ) 1vi.Adjl + vi.Linked) + n - k

i=1

donde k es el nimero de vértices marcados como centro en Gj. Para cual-
quier vértice v marcado como centro, se cumple que v.Adj N v.Linked = 0.
Por lo tanto, se tiene que |v;.Adj| + |v;.Linked| < n. Del andlisis anterior se
tiene que:

k

T ng(n) < Z n+n-—k
i=1
como en el caso peor, el numero de vértices marcados como centro es n, se
tiene que:

Ta6-2s(n) < n’ (3.12)

A partir de (3.12) se puede concluir que Tr»s €s O(n?). Final-
mente, el nimero total de operaciones realizadas en Algoritmo 3.1 es
T\(n) = Ti(n) + To(n) + T5(n) + Ts—¢(n) + T7(n) + Ts_10(n) + Tu(n) +
Ty1(n) + T3-25(n) + Tye_2s(n). Por la regla de la suma se tiene que T,(n) es
O(T\(n), T2 (n), T3(n), Ts_¢(n), T7(n), Tg_10(n), T11(n), T12(n), T13-25(n), T26-28(n)).
Por lo tanto, T,(n) es O(n*) y la complejidad computacional del algoritmo
OClustR es O(n?).
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3.3. Algoritmo dinamico DClustR

En esta seccidn se introduce un nuevo algoritmo de agrupamiento, nombrado
DClustR, que es dinamico y permite obtener grupos con traslape. DClustR
construye un conjunto de grupos traslapados utilizando los conceptos intro-
ducidos para el algoritmo OClustR en la seccién anterior. Adicionalmente, en
DClustR se introduce una estrategia para la actualizacion de dichos grupos
cuando ocurren multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos.

La estrategia para actualizar el agrupamiento, cuando ocurren cambios
en la coleccion, consiste en detectar cuales son las componentes 3-conexas
que contienen a los grupos afectados por los cambios y, posteriormente, ac-
tualizar el cubrimiento de dichas componentes. Para actualizar el cubrimiento
de una componente g-conexa G’ = (V’, E’) se emplean cuatro pasos. En el
primer paso se recorren los vertices de G’ y se forma el conjunto de vértices
C’ = {vi, v, ..., v} que determinan el cubrimiento previo de G’; estos verti-
ces estan marcados como centro. Luego, en el segundo paso se construye
una lista L’ de vértices candidatos a ser adicionados a C’. En el tercer paso,
se actualiza el conjunto C” eliminando algunos de sus vértices y adicionando
algunos otros vértices de L’. Por ultimo, en el cuarto paso se eliminan de
C’ los vértices prescindibles y con los vértices restantes, se construyen los
grupos que cubren a la componente.

En la siguiente sub-seccion, primero se analizan cudles son las compo-
nentes -conexas que deben de ser analizadas cuando ocurren cambios en
la coleccidn vy, posteriormente, se describe la estrategia utilizada para ac-
tualizar el cubrimiento de cada una de estas componentes. Por Ultimo, se
presenta el pseudocddigo del algoritmo DClustR.

3.3.1. Actualizacion del cubrimiento

Sea O una coleccién de objetos, agrupada utilizando la estrategia descrita en
la seccion anterior. Sea 5ﬁ =V, Eﬁ, w) el grafo de B-semejanza pesado que
representa a O y C el conjunto de vértices marcados como centro que de-
terminan el cubrimiento actual de éﬁ. Para actualizar el agrupamiento actual
cuando se realizan cambios en la coleccion O, es importante conocer como
dichos cambios podrian afectar el cubrimiento actual de Gy. En el andlisis
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gue se presenta en esta seccidn se asume que pueden realizarse al mismo
tiempo varias adiciones y/o eliminaciones de objetos.

Las eliminaciones y adiciones de objetos modifican la topologia del grafo
Gj. La adicién de un objeto o; a la coleccién implica la adicién de un nuevo
vértice v a 5;;, el calculo de la semejanza entre v y el resto de los vértices
de 5[; y, consecuentemente, la posible adicion de aristas relativas a v. Por
otra parte, la eliminacion de un objeto de la coleccién implica la eliminacién
del vértice que representa a dicho objeto y la eliminacién de las aristas re-
lativas a dicho vértice. Como el procesamiento de eliminaciones y adiciones
conlleva a la eliminacion o adicion de aristas en 55, se puede concluir que,
luego de dicho procesamiento, se debera recalcular la relevancia de algunos
vértices de Gg.

Cuando algunos vértices son adicionados/eliminados de 5ﬁ, puede ocu-
rrir al menos una de las siguientes situaciones:

1) Algunos vértices quedan descubiertos; i.e., no pertenecen a ningun
grupo formado por los vértices en C. Esta situacidén pasa en dos casos:
(i) existe al menos un vértice adicionado que no es adyacente a ningun
vértice en C o (ii) todos los vértices de C que cubrian a algun vértice
especifico son eliminados.

2) Larelevancia de algunos vértices cambia y como resultado, aparece al
menos un vértice v ¢ C con una relevancia mayor que: (i) al menos un
vértice en v.AdjN C o (ii) al menos un vértice u € C que cubre vértices
en v.Adj.

Para actualizar el agrupamiento cuando ocurre la situacién 1), se de-
be seleccionar para cada vértice no cubierto v, algun vértice del conjunto
v.Adj U {v} y consecuentemente, adicionar el vértice seleccionado a C. Por
otra parte, para saber cémo actualizar el agrupamiento cuando ocurre la si-
tuacion 2), se requiere un andlisis mas profundo.

Para que un vértice v cambie su relevancia, primero debe cambiar su
densidad o su compacidad. Un vértice v puede cambiar su densidad si cam-
bia el valor de v.density o |v.Adj|. Andlogamente, un vértice v puede cambiar
su compacidad si los valores de v.compactness 0 |v.Ad j| cambian. Un cambio
en el valor de |v.Adj| solo se logra si se adicionan o eliminan vértices adya-



40 CAPITULO 3. ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO CON TRASLAPE

centes a v. Por otra parte, los valores de v.density y v.compactness pueden
cambiar si algunas de las siguientes condiciones ocurren:

i) Se adicionan o eliminan vértices en el conjunto v.Ad}.

ii) Existe al menos un vértice u € v.Adj al cual se le adiciond/elimin6 al
menos un vértice adyacente.

Como resultado del andlisis anterior, se puede afirmar que los vértices
que pueden cambiar su valor de relevancia pertenecen a las componen-
tes B-conexas que contienen a: (i) los vértices adicionados a 5[; o (ii) los
vértices que eran adyacentes a los vértices eliminados de Gj. Por lo tan-
to, para actualizar el cubrimiento de 5,; solo se tiene que actualizar el cu-
brimiento de las componentes S-conexas que contienen a los vértices que
pueden cambiar su relevancia. Es importante mencionar que algunos vérti-
ces incluidos en C pudieran convertirse en prescindibles cuando la coleccion
cambia; por lo tanto, cuando se actualiza el cubrimiento de una componente
B-conexa G" = (V’, E’), se tiene que vaciar la lista ¢’.Linked de cada vértice
¢’ € (C N V). De esta forma, todos los vértices de G’ que estaban en es-
tas listas, quedaran descubiertos y por tanto, se necesitara adicionar nuevos
vértices a C para cubrirlos.

Sea G’ = (V’, E’) una componente S-conexa cuyo cubrimiento debe ser
actualizado, C’ = V' n C el conjunto de vértices cuyos ws-grafos cubren a
los vértices de G" y V. € (V' \ C’) el conjunto de vértices de G’ que tienen
una relevancia no nula y que no pertenecen a C’. La estrategia utilizada
para actualizar el cubrimiento de G’ esta compuesta de cinco pasos. En el
primer paso, como se menciond anteriormente, se recalcula la relevancia de
los vértices de G’ y se vacia la lista c.Linked de cada vértice ¢ € C’. En el
segundo paso, se construye la lista L’ de vértices candidatos a ser incluidos
en C’. Para formar esta lista, se procesan los conjuntos C’ y V. como se
explica a continuacion.

En cada vértice v € V; se verifican las siguientes condiciones:

i) v no esté cubierto.

ii) vtiene al menos un vértice adyacente que no esta cubierto.
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iii) v tiene al menos un vértice adyacente u tal que, el vértice w € C’ que
cubre a u y que tiene la mayor relevancia entre todos los vértices que
cubren a u satisface que v.relevance > w.relevance.

Si v satisface algunas de las condiciones anteriores entonces, v es con-
siderado como candidato y adicionado a L’. Todos los vértices u € v.Adj
gue hagan que v cumpla la condicién iii) son marcados como activados. Los
vértices marcados como activados son usados durante el analisis del con-
junto C”.

Para analizar los vértices ¢ € C’, los vértices en c.Adj son visitados.
Cuando se visita un vértice v € c.Adj, si v cumple que v.relevance >
c.relevance entonces, v se adiciona a L’ y el vértice ¢ es marcado como
débil. Si cuando todos los vértices adyacentes de ¢ fueron visitados, se tiene
que ¢ esta marcado como débil o que c tiene al menos un adyacente mar-
cado como activado entonces, c es eliminado de C’. Note que, el hecho de
que ¢ esté marcado como débil quiere decir que ¢ pudiera ser cubierto por
un vértice de mayor relevancia que el mismo c. De forma similar, el hecho de
qgue c tenga algun vértice adyacente marcado como activado significa que
dicho vértice pudiera ser cubierto por algun otro vértice de mayor relevancia
que c. Por ultimo, si ¢ result6 eliminado de C'y c.relevance > 0 entonces, c es
considerado como candidato y es adicionado a L’; de esta forma, se garan-
tiza que ¢ pueda ser elegible para ser adicionado a C’ y por lo tanto, ningun
vértice de c.Adj quede sin cubrirse.

Después de construir la lista L', en el tercer paso, se seleccionan los
nuevos vértices necesarios para completar el cubrimiento de G’. Para selec-
cionar dichos vértices se utiliza la estrategia de seleccion de vértices del al-
goritmo OClustR (pasos 7-10 del Algoritmo 3.1). Los ws-grafos determinados
por los nuevos vértices, junto con los ws-grafos determinados por los vértices
que ya pertenecian a C’, constituyen el cubrimiento actual de la componente
B-conexa G’. Posteriormente, en el cuarto paso se mejora este cubrimiento
mediante la eliminacién de los vértices prescindibles de C’. Para eliminar los
vértices prescindibles se utiliza la estrategia utilizada por OClustR para tal
propésito (pasos 11-25 del Algoritmo 3.1). Sea C” el conjunto de vértices
qgue determinan los grupos que cubren a G’. En el quinto paso, los vértices
de C” son marcados como centros y los vértices en V' \ C” son marcados
como satélite. Finalmente, en el sexto paso los vértices de G’ son marcados
como procesados; de esta forma, se garantiza que una misma componente
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no sea procesada mas de una vez.

Cuando todas las componentes -conexas afectadas por los cambios
fueron procesadas, se visitan los vértices de Gﬂ y los vértices que estan
marcados como centro determinan el agrupamiento actualizado. El pseu-
docodigo del algoritmo DClustR se muestra en el Algoritmo 3.2. Para pro-
cesar las adiciones y/o eliminaciones de objetos a la coleccion, se utiliza el
procedimiento UpdGraph. Para actualizar el cubrimiento de las componentes
[B-conexas afectadas, se utiliza el procedimiento UpdCovCompt. Los pseu-
docodigos de los procedimientos UpdGraph y UpdCovCompt se muestran
en los Algoritmos 3.3 y 3.4 respectivamente.

Algoritmo 3.2: Algoritmo DClustR

Input: O = {0y,0,,...,0,} - coleccion de objetos, Gg = (V, Eg, w) - grafo que representa a O, (3 -
umbral de semejanza, R* - conjunto de objetos adicionados, R~ - conjunto de objetos
eliminados _

Output: O - coleccién de objetos actualizada, Gg - grafo actualizado que representa a O, SC -

conjunto de grupos

// Procesando las adiciones y/o las eliminaciones
1 UpdGraph(O,GgBR*,R™,M);

[\%)

“Marcar vértices en Gz como no-procesado”;
// Procesando componentes afectadas por los cambios

3 foreach vértice ve M do
4 if v no estd marcado como procesado then
5 “Construir la componente S-conexa G’ = (V’, E’) inducida por v”;
6 if |V’| = 1 then “Marcar v como centro”;
7 else
8 “Recalcular la relevancia de cada vértice de G'”’;
9 “Formar V; y C’ y vaciar c.Linked para cada vértice c € C"”;
10 “Construir lista L"”’;
11 C” =0,
12 UpdCovCompt (G',L',C",C");
13 “Marcar vértices en C” como centro”,;
14 “Marcar vértices en V' \ C” como satélite”;
15 end
16 “Marcar vértices en G’ como procesado’;
17 end
18 end
// Devolviendo el agrupamiento actualizado
19 SC:=0;
20 foreach vértice v e V do
21 \ if v estd marcado como centro then SC := SC U {{v} Uv.Adj U v.Linked};
22 end

Como puede notarse en el Algoritmo 3.2, DClustR asume que existe un
grafo de g-semejanza pesado 5;; = (V, E,;,w) que representa a la coleccién
actual. Si no existiera una coleccidn previa y es la primera vez que se va a
procesar la coleccién O, entonces gﬁ es un grafo vacio; por lo que DClustR
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Algoritmo 3.3: Procedimiento UpdGraph

Input: O = {01,0,,...,0,} - coleccion de objetos, Gz = (V, Eg, w) - grafo que representa a O, (3 -
umbral de semejanza, R* - conjunto de objetos adicionados, R~ - conjunto de objetos
eliminados _

Output: O - coleccién de objetos actualizada, G4 - grafo actualizado que representa a O, M -

conjunto de vértices
1 M:=0;
// Procesando las eliminaciones de objetos
foreach objeto u € R~ do
“Eliminar de G al vértice v que representa al objeto u”;
M = M U {x| x € v.Adj A x no representa a ningiin objeto de R™};
end
0O:=0\R";
// Procesando las adiciones de objetos
foreach objeto u € R* do
“Crear vértice v en Gy para representar al objeto u”;

9 “Calcular semejanza de v con el resto de los vértices de Gg”;
10 M = MU {};
11 end
12 O:= OUR;

AU AW

® 3

Algoritmo 3.4: Procedimiento UpdCovCompt

Input: G’ = (V’, E’) - componente 3-conexa, L’ - lista de candidatos, C” - lista de vértices que
cubren a G’
Qutput: C” - lista actualizada de los vértices que cubren a G’

// Seleccionando nuevos vértices para completar cubrimiento de G’

1 “Ordenar L’ en orden descendente de acuerdo a la relevancia”;
2 foreach vértice v e L’ do

3 ‘ if v satisface las condiciones a) o b) then C’' := C’ U {v};
4 end

// Eliminando los vértices prescindibles
5 “Ordenar C’ en orden descendente de acuerdo al grado”;
6 ‘“Marcar cada vértice de C’ como no-analizado™;,
7 foreach vértice c € C’ do
8

foreach vértice v € c.Adj do
9 if v € C’ y v estd marcado como no-analizado then
10 if v es prescindible then
11 c.Linked := c.Linked U v.Non_shared,
12 C'=C"\{v;
13 end
14 else “Marcar v como analizado”;
15 end
16 end
17 C”:=C"U{c}h
18 end

puede procesar una coleccién de objetos sin que exista un agrupamiento
previo.

Note que DClustR procesa primero todas los cambios que ocurren en Gﬁ
producto de las adiciones y/o eliminaciones y, posteriormente, actualiza el
cubrimiento de Gg. Asi, si mas de un cambio afecta a un conjunto de grupos,
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entonces dichos grupos se actualizarian solo cuando todos los cambios que
los afectan han sido procesados y no cada vez que se procesa uno de estos
cambios. De esta forma, DClustR reduce tiempo de actualizacion cuando
ocurren multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos.

3.3.2. Analisis de la complejidad computacional

Para determinar la complejidad computacional del algoritmo DClustR, se
analizaran cada uno de sus pasos. Sea n* = |R*|y n~ = |R7| el nUme-
ro de objetos adicionados y eliminados respectivamente. Sea n, el nimero
de vértices de 5;; antes de procesar las adiciones y/o eliminaciones. Sea
n =ny—n-+n*, el nUmero de vértices de 5B luego de procesar las adiciones
y/o eliminaciones.

En el paso 1 se procesan, utilizando el procedimiento UpdGraph, las adi-
ciones y/o eliminaciones de objetos. Como se puede observar en el Algorit-
mo 3.3, para actualizar el grafo 5[3 primero se procesan las eliminaciones y
luego las adiciones de objetos; de esta forma, se evita el calculo innecesario
de la semejanza entre objetos de R* y objetos en R™. El nUmero de operacio-
nes realizadas para procesar las eliminaciones (pasos 1-5 del Algoritmo 3.3)
es Fi(n) = n" -2 -ny) = 2-n" -ny. En el peor de los casos, si todos los
objetos de @» fueran eliminados, entonces n~ = ng y por tanto, el nimero de
operaciones realizadas quedaria Fy(n) = 2- Y/ i = 2 - 290 = p, - (ny — 1);
asf, como F(n) < nj y nj < n*, entonces F;(n) es O(n?).

Cuando se procesan las adiciones, es necesario calcular la semejanza
entre cada vértice adicionado y el resto de vértices de G;. Como n* < n, el
nuamero de operaciones realizadas en los pasos 6-11 del Algoritmo 3.3 en
el peor caso es F,(n) = n?; asi, F»(n) es O(n?). Es importante notar que,
durante el procesamiento de las eliminaciones y adiciones de objetos, se
puede actualizar utilizando la expresion (3.4), el valor de la semejanza intra-
-grupo aproximada del ws-grafo inducido por cada vértice de 5,;, sin afectar
a Fi(n) ni a F»(n).

Con base en el andlisis anterior, se puede concluir que el numero de
operaciones realizadas por el Algoritmo 3.3 es F,(n) = F(n) + F»(n). Por la
regla se la suma se tiene que F,(n) es O(F(n), F,(n)) y por tanto, F;(n) es
O(n?). Luego, en el peor de los casos, el nimero de operaciones realizadas
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en el paso 1 del algoritmo DClustR (algoritmo 3.2) es T (n) = n?; por lo tanto,
T,(n) es O(n*). En el paso 2 hay que visitar los vértices de Gﬁ. Luego, el
nuamero de operaciones realizadas en este paso es T,(n) = n; por lo tanto,
T>(n) es O(n).

Sea M = {vi,v,,...,vi} el conjunto de vértices para los cuales son
ejecutados los pasos 3-18. Sea Z = {G|,G),...,G;} el conjunto donde
G = (V/,E)),i = 1.k es la componente -conexa inducida por el vertice
vieEe Myn = |Vl.’ el nimero de vértices de la componente G;; note que
>*  n; < n. El nimero de operaciones realizadas en los pasos 3-18 depende
de las operaciones realizadas en los pasos 5-16. El nimero de operaciones
necesarias para formar la componente g-conexa G: = (V/, E’) en el paso 5 es
Ts(n;) = n?; luego, Ts(n;) es O(n?). EI nlmero de operaciones realizadas en
los pasos 6-15 depende, en el peor de los casos, del numero de operaciones
realizadas en los pasos 8-14. Con base en el andlisis realizado para calcular
la complejidad computacional del algoritmo OClustR (ver seccién 3.2.3), se
puede afirmar que el nUumero de operaciones necesarias para recalcular la
relevancia de cada vértice v € V’ en el paso 8 es, en el peor de los casos,
Tg(n;) = n?; luego, Ts(n;) es 0(”1'2)-

Para formar los conjuntos V; y C’ hay que visitar los veértices de Gy
ver cuales estan marcados como centro y cuales no. Luego, el numero de
operaciones realizadas en el paso 9 es Ty(n;) = n; y por tanto, To(n;) €s O(n;).
Note que, en el paso 9 se puede vaciar la lista c.Linked de cada vértice ¢ € C’
sin afectar To(n;). Como se explicé anteriormente, para construir la lista L’
hay que visitar los vértices de v.Adj para cada vértice v € V! y los vértices
de c.Adj para cada vértice ¢ € C’. Por tanto, el nimero de operaciones que
se realizan en el paso 10 es T'jy(n;) = n; - (|V;| +|C’]). Dado que |V;| +|C’| < n;
entonces, en el peor de los casos Ty(n;) = nl2 por tanto, T(n;) es O(n?).

Con base en el analisis realizado para calcular la complejidad compu-
tacional del algoritmo OClustR (ver seccién 3.2.3), se puede afirmar que el
nimero de operaciones realizadas en el paso 12 es Ty,(n;) = n?; por tanto,
T1»(n;) es O(n?). El nimero de operaciones realizadas en los pasos 13y 14
es, en el peor de los casos, T3(n;) = n; y T14(n;) = n;; luego, T3(n;) es O(n;)
y T14(n;) es O(n;). En el paso 16 es necesario visitar todos los vértices de la
componente G} para marcarlos como procesados. Por lo tanto, el nimero de
operaciones realizadas en este paso es T¢(n;) = n;; asi, T1s(n;) €s O(n;).

El nimero de operaciones que se realizan en los pasos 5-16, para ac-
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tualizar el cubrimiento de la componente S-conexa inducida por el vértice v;,
es:

Ts_16(n;) = Ts(ny) + Tg(n) + To(n;) + Tro(n) + Tra(ny) + T13(ny) + T1a(ny) + Tre(n;)
T5_16(n,~):niz+n?+n,~+ni2+n?+n,~+n,~+n,~ :4-ni2+4-n,~
Ts_16(n)) = 4 - (n} +ny)
luego, el numero de operaciones realizadas para actualizar el cubrimiento de

todas las componentes afectadas por los cambios (pasos 3-18) es:
k

Ts 18(n)—ZT5 16(;1)_24 ) =4 Z n? +m;)

i=1

Ts_13(n) = 4~in? +4~ini
i=1 i=1

2
dado que Xt m; <ny que Ti, n? < (Zf, n) entonces:
k k 2
T3_1g(n)S4Zn12+4nS4(Zn,) +4-n
i=1 i=1
luego:
Tsis(n)<4-n*+4-n (3.13)

A partir de la expresioén (3.13), se puede concluir que Ts_;3(n) es O(n?).
Durante el andlisis de la complejidad computacional del algoritmo OClustR,
se demostré que el numero de operaciones realizadas para formar los gru-
pos es O(n?) (ver seccion 3.2.3); luego, el nimero de operaciones realizadas
en los pasos 20-22 es T»y_2,(n) es O(n?).

Hasta el momento, se tiene que el numero total de operaciones rea-
lizadas en el algoritmo DClustR es T 5(n) = Ti(n) + To(n) + T5_15(n) +
T _2(n). Aplicando la regla de la suma, se tiene que T, »n(n) es
O(T(n), T»(n), Ts-13(n), T20—2(n)); por lo tanto, T\_»(n) es O(n?) y la comple-
jidad computacional del algoritmo DClustR es O(n?).

3.4. Resultados experimentales

En esta seccidn, se presentan los resultados de una serie de experimentos
en los que se evalua al algoritmo DClustR de acuerdo a varios criterios.
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Los primeros tres experimentos estuvieron enfocados en evaluar el algo-
ritmo DClustR de acuerdo a la calidad de los grupos formados, el nume-
ro de grupos construidos y el traslape de dichos grupos. En estos tres
experimentos, se compararon los resultados obtenidos por DClustR usan-
do los tres criterios de evaluacién antes mencionados, contra los resulta-
dos obtenidos por los algoritmos de agrupamiento no jerarquico, del esta-
do del arte, que permiten formar grupos con traslape. Los algoritmos uti-
lizados fueron: Star (Aslam et al., 1998), ISC (Pons-Porrata et al., 2002),
SHC (Hammouda and Kamel, 2004), Estar (Gil-Garcia et al., 2003), Gs-
tar (Pérez-Suarez and Medina-Pagola, 2007), ACONS (Gago-Alonso et al.,
2007) y ICSD (Pérez-Suarez et al., 2009). En esta lista, ademas de los al-
goritmos descritos en el capitulo 2, se incluyeron los algoritmos Estar, Gstar
y ACONS; estos son algoritmos estaticos que han obtenidos buenos resul-
tados en la construccién de grupos con traslape. Es importante mencionar
que, dado que DClustR utiliza la misma estrategia que OClustR para cons-
truir los grupos, estos experimentos también muestran el comportamiento
del algoritmo OClustR de acuerdo a los tres criterios utilizados.

El cuarto experimento se centr6 en evaluar el algoritmo DClustR de
acuerdo al tiempo empleado para procesar multiples adiciones y/o elimina-
ciones de objetos. En los experimentos con multiples adiciones, se contras-
taron los resultados obtenidos por DClustR con los resultados obtenidos por
los algoritmos Star, ISC, SHC y ICSD; estos algoritmos de agrupamiento son
los que permiten formar grupos traslapados y procesar adiciones de objetos.
En los experimentos con multiples eliminaciones y multiples modificaciones,
se compararon los resultados de DClustR con los resultados de Star. El al-
goritmo Star es el Unico algoritmo dinamico, reportado en la literatura, que
permite formar grupos con traslape.

Todos los algoritmos usados en los experimentos fueron implementados
en C++ y compilados utilizando el compilador G++. Los experimentos se
realizaron en una computadora con un procesador Intel Core 2 Duo a 1.86
GHz, 2 GB de memoria RAM y con sistema operativo RedHat Enterprise
Linux 5.3.
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3.4.1. Colecciones de prueba

Dado que en esta investigacion doctoral se analiza el problema del agrupa-
miento con traslape, los algoritmos que se propongan deben ser evaluados
sobre colecciones en las que pueda existir traslape de forma natural. Por lo
anterior, los algoritmos propuestos en este capitulo se evaluaran en la tarea
del agrupamiento de documentos, en donde es comun que un documento
pertenezca a mas de un tdpico o clase.

Las colecciones de documentos utilizadas en los experimentos fueron
construidas a partir de cinco colecciones estandares, o corpus, utiliza-
das en el agrupamiento de documentos: AFP, Reuters-21578, TDT2, CI-
Sl y CACM. El corpus AFP fue descargado del sitio http:/trec.nist.gov y
la misma contiene noticias en espanol que fueran publicadas por la agen-
cia de noticias AFP durante el ano 1994. Reuters-21578 se obtuvo del sitio
http://kdd.ics.uci.edu y contiene noticias en inglés publicadas por la agen-
cia de noticias Reuters durante el ano 1987. El corpus TDT2 se puede
obtener del sitio http://www.nist.gov/speech/tests/tdt.html y el misma contie-
ne noticias en inglés que provienen de diferentes agencias periodisticas y
que fueran publicadas en el ano 1998 durante el periodo de Enero a Ju-
nio. Por otra parte, los corpus CISI y CACM contienen abstracts de articulos
cientificos que fueran utilizados en el proyecto SMART en tareas de recupe-
racién de informacion. Estas dos colecciones pueden descargarse del sitio
ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart.

A partir de los corpus descritos anteriormente, se construyeron doce co-
lecciones de prueba: (1) la coleccion AFP fue construida utilizando todas las
noticias del corpus AFP, (2) la coleccion Reu-Te se construyé utilizando las
noticias del corpus Reuters que tenian la etiqueta “Test” y que tenian aso-
ciado al menos un tépico en el ground-truth, (3) la coleccion Reu-Tr se cons-
truy6 utilizando las noticias del corpus Reuters que tenian la etiqueta “Train”
y que tenian asociado al menos un topico en el ground-truth, (4) la coleccién
Reuters, es la union de las colecciones Reu-Te y Reu-Tr, (5) la coleccion cisi
se construyd utilizando los documentos del corpus CISI que tenian asociado
al menos un topico en el ground-truth, (6) la coleccién cacm se construyo uti-
lizando los documentos del corpus CACM que tenian asociado al menos un
topico en el ground-truth, (7) la coleccion TDT se construyé usando todas
las noticias del corpus TDT2 que tenian asociado al menos un tdpico en el
ground-truth. Por ultimo, se construyeron a partir de la coleccion TDT cin-
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co sub-colecciones llamadas TDT-1, TDT-2, TDT-3, TDT-4 y TDT-5. Para
construir estas cinco sub-colecciones, las noticias de TDT fueron separa-
das aleatoriamente en 5 conjuntos y posteriormente, cada sub-coleccion se
formo con las noticias contenidas en tres conjuntos seleccionados aleatoria-
mente.

Las caracteristicas de las doce colecciones de prueba descritas ante-
riormente se muestran en la Tabla 3.1. Las columnas etiquetadas como
“Documentos” y “Términos” representan el nimero de documentos y térmi-
nos contenidos en cada coleccion. La columna etiquetada como “Clases”
representa el numero de clases en las que los expertos organizaron ca-
da coleccion. La columna etiquetada como “Traslape” representa el pro-
medio de clases en las que esta incluido cada documento de la coleccion
(Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). El ground-truth de cada coleccion se
distribuye junto con la coleccién.

Tabla 3.1: Caracteristicas de las colecciones de prueba que se utilizardn en los
experimentos

Colecciéon | Documentos | Términos | Clases | Traslape

AFP 695 11785 25 1.023
Reu-Te 3587 15113 100 1.295
Reu-Tr 7780 21901 115 1.241
Reuter 11367 27083 120 1.258
TDT 16006 68019 193 1.188
TDT-1 8602 51764 176 1.202
TDT-2 7404 44610 178 1.173
TDT-3 10258 53706 174 1.189
TDT-4 10074 53036 172 1.182
TDT-5 11328 55923 182 1.180
cacm 433 3038 52 1.499

cisi 1162 6976 76 2.680

En los experimentos, los documentos fueron representados utilizan-
do el Modelo de Espacio Vectorial o (VSM, por sus siglas en inglés)
(Salton et al., 1975). Los términos de los documentos representan los le-
xemas de las palabras que ocurren al menos una vez en toda la co-
leccion. Estos lexemas fueron extraidos de los documentos utilizando
Tree-tagger, éste software puede descargarse del sitio http:/www.ims.uni-
stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger. Las palabras vacias tales como:
articulos, preposiciones, adverbios, entre otras, fueron eliminadas de los do-
cumentos.
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Los términos de los documentos fueron estadisticamente pesados utili-
zando el esquema de la frecuencia del término normalizada por la frecuencia
maxima del documento. La frecuencia maxima del documento es la frecuen-
cia del término que mas aparece dentro del documento (Greengrass, 2001).
Para determinar la semejanza entre dos documentos se utilizé la medida del
coseno (Berry, 2004).

3.4.2. Evaluacidn de algoritmos de agrupamiento

Existen tres tipos de medidas de calidad reportadas en la literatura: externas,
internas y relativas (Pfitzner et al., 2009).

Las medidas externas evalian un algoritmo de agrupamiento, utilizando
un conjunto de clases, comunmente llamado ground-truth, construido ma-
nualmente por expertos. Mientras mas semejante sean el conjunto de grupos
y el ground-truth, mejor sera el algoritmo de agrupamiento. Algunos ejem-
plos de este tipo de medidas son Purity (Zhao and Karypis, 2001), Jaccard
coefficient (Halkidi et al., 2001) y F1-measure (Larsen and Aone, 1999), en-
tre otras.

Las medidas relativas no dependen de informacién externa para evaluar
los algoritmos de agrupamiento. Estas medidas evaltan un algoritmo me-
diante la comparacién de los grupos que dicho algoritmo construye, para
diferentes valores de los parametros de entrada. De esta comparacion se
determina la capacidad que tiene el algoritmo para producir grupos significa-
tivos bajo diferentes condiciones iniciales. Algunos ejemplos de este tipo de
medidas son FOM (Yeung et al., 2000) y Stability index (Roth et al., 2002),
entre otras.

Las medidas internas no necesitan conocer informacion previa acerca de
los objetos a agrupar, asi como tampoco necesitan comparar los resultados
obtenidos por los algoritmos bajo diferentes condiciones. Las medidas de es-
te tipo evalian un algoritmo de agrupamiento utilizando solo la informacién
contenida en los grupos que se desean evaluar, como por ejemplo: la compa-
cidad y separacioén de los grupos, la conectividad de los mismos, entre otros.
Algunos ejemplos de este tipo de medidas son los indices David-Bouldin y
Silhouette (Halkidi et al., 2001), la medida A (Stein et al., 2003), entre otras.
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De estos tres tipos de medidas, las mas usadas son las medidas externas
(Amigo et al., 2009). A continuacién se hace un analisis de las caracteristi-
cas de las medidas externas mas usadas para evaluar agrupamientos y se
establece la medida que se usara para evaluar los algoritmos propuestos en
este capitulo.

Muchas medidas de evaluacién externas han sido propuestas en la
literatura (Zhao and Karypis, 2001; Larsen and Aone, 1999; Halkidi et al.,
2001; Steinbach et al., 2000; Bakus et al., 2002; Rosenberg and Hirschberg,
2007). Estas medidas estan basadas en preceptos matematicos diferentes y
tienen diferentes limitaciones y sesgos. Idealmente, se espera que una me-
dida sea imparcial y no tenga preferencias sobre ningun algoritmo de agru-
pamiento en particular. Sin embargo, esto no siempre se cumple.

Existen diferentes trabajos que han intentado estudiar y comparar las
propiedades de las diferentes medidas reportadas, asi como han intenta-
do definir un conjunto de restricciones matematicas que una medida de
evaluacion ideal debe satisfacer (Dom, 2001; Meila, 2003; Strehl, 2002).
Entre los resultados de estos trabajos, se tiene que medidas como Purity
(Zhao and Karypis, 2001) y Entropy (Steinbach et al., 2000) tienen preferen-
cias por algoritmos que producen grupos de pocos objetos y que con F1-
-measure (Larsen and Aone, 1999) los grupos formados al azar no tienen el
minimo valor de calidad.

Recientemente, se han propuesto cuatro restricciones matematicas for-
males (Amigé et al., 2009). Estas restricciones son intuitivas y ayudan a es-
clarecer las limitaciones de cada medida de evaluacion. Adicionalmente, es-
tas restricciones cubren todos los aspectos propuestos en los estudios pre-
vios (Dom, 2001; Meila, 2003; Strehl, 2002).

Las cuatro restricciones formales son:

a) Homogeneidad. Esta restriccion establece que un mismo grupo no de-
be contener objetos de diferentes clases (ver Figura 3.1a).

b) Completitud. Esta restriccién establece que los objetos pertenecientes
a una misma clase deben pertenecer a un mismo grupo (ver Figu-
ra 3.1b).

c) Bolsa de ruido. Esta restriccion establece que es preferible obtener
un agrupamiento que tenga grupos homogéneos y un grupo ruidoso,
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Figura 3.1: Ilustrando las cuatro restricciones formales.

a obtener un agrupamiento en el cual todos los grupos no sean ho-
mogéneos (ver Figura 3.1c).

d) Tamano contra cantidad. Esta restriccion establece que un error pe-
quefno en un grupo grande es mejor que varios errores en grupos pe-
quenos; o dicho de otra forma: separar un objeto de su clase de tamarno
n > 2 es mejor que separar n clases binarias (ver Figura 3.1d).

En (Amigé et al., 2009) se mostré que ninguna de las medidas externas
mas usadas satisface todas las restricciones formales. Las medidas basa-
das en cotejo de conjuntos como Purity (Zhao and Karypis, 2001), Inver-
se Purity (Zhao and Karypis, 2001) y F1-measure (Larsen and Aone, 1999)
no satisfacen las restricciones b y ¢, mientras que la restriccién a solo la
satisface la medida Purity. Por otra parte, medidas basadas en conteo de
pares de objetos como Rand statistic (Halkidi et al., 2001), Jaccard coef-
ficient (Halkidi et al., 2001), Fmeasure (Banerjee et al., 2005) y FM index
(Halkidi et al., 2001) no satisfacen las restricciones c y d. Las medidas basa-
das en el concepto de entropia como Entropy (Steinbach et al., 2000), Class
Entropy (Bakus et al., 2002), VI measure (Meila, 2003), Mutual Information
(Xu et al., 2003), Qg (Dom, 2001) y V-measure (Rosenberg and Hirschberg,
2007) no satisfacen la restriccion c¢. Adicionalmente, la medida Class Entropy
no satisface la restriccién a y la medida Mutual Information no satisface las
restricciones b y d. Finalmente, las medidas basadas en distancia de edicion
como la propuesta en (Pantel and Lin, 2002), cumplen las restricciones b y d
pero fallan con las restricciones a y c.

Ninguna de las medidas externas mencionadas, ha sido desarrollada, al
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menos explicitamente, para evaluar algoritmos de agrupamientos que pro-
ducen grupos con traslape. Existen trabajos en los que se han utilizado
medidas basadas en conteo de pares de objetos, como Fmeasure y Jac-
card coefficient, para evaluar agrupamientos traslapados (Banerjee et al.,
2005; Pérez-Suarez and Medina-Pagola, 2007; Gago-Alonso et al., 2007;
Pérez-Suérez et al., 2009). Otros trabajos, en los cuales se aborda el proble-
ma del agrupamiento con traslape, han usado medidas basadas en cotejo de
conjuntos como la F1-measure para evaluar sus resultados (Gil-Garcia et al.,
20083; Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). Sin embargo, todas estas medi-
das no reflejan el hecho de que, en un agrupamiento con traslape, los obje-
tos que compartan n clases en el ground-truth deberian compartir n grupos
en el agrupamiento.

En (Amigoé et al., 2009), se propuso una nueva medida externa para la
evaluacion de agrupamientos traslapados que, adicionalmente, satisface las
cuatro restricciones formales descritas anteriormente. La medida propuesta
se llama FBcubed y se calcula utilizando variaciones de las medidas Bcu-
bed precision y Bcubed recall, introducidas en (Bagga and Baldwin, 1998). A
continuacién se describe la medida FBcubed.

Sea D(o) el conjunto de objetos que, incluyendo a o, comparten al menos
un grupo con el objeto o. La medida Bcubed precision del objeto o, denotada
por Bcubed,,.(0), se calcula de la siguiente forma:

2eeno) M Bcubed,,,.(0, e)

Bcubed,,,.(0) = D (o) )

(3.14)

donde M Bcubed,,.(0, e) es la Bcubed precision del objeto o respecto al objeto
e y la misma se calcula como sigue:

MIN(C(0) N C(e)l, |L(0) N L(e)])

MBCI/lbedpre(O’ e) = |C(0) N C(e)| ,

donde C(o) y L(0) son los grupos y clases a las que el objeto o pertenece;
C(e) y L(e) estan definidas de la misma forma que C(0) y L(0).

Sea H(o) el conjunto de objetos que, incluyendo a o, comparten al menos
una clase con el objeto 0. La medida Bcubed recall del objeto o, denotada
por Bcubed,..(0), se calcula de la siguiente forma:

2ecH(o) MBcubed, (o, e)
|H(0)| ’

Bcubed,,.(0) = (3.15)



54 CAPITULO 3. ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO CON TRASLAPE

donde M Bcubed,..(o, e) es la Bcubed recall del objeto o respecto al objeto e
y la misma se calcula como sigue:

MIN(/C(0) N C(e)l, |L(0) N L(e)])

MBCI/lbedrec(07 €) = |L(0) N L(e)l

La Bcubed precision total se denota por Bcubed,,, y se calcula como el
promedio de Bcubed precision de cada uno de los objetos en la coleccion.
La Bcubed recall total, denotada por Bcubed,.., calcula como el promedio de
Bcubed recall de cada uno de los objetos en la coleccion. Finalmente, la me-
dida FBcubed se calcula como la media harmonica de Bcubed,,,. y Bcubed,..,

es decir:
2 - Bcubed,,,. - Bcubed, .,

Bcubed,,,, + Bcubed,..

FBcubed = (3.16)

Es importante notar que la forma en la cual la Bcubed precision y recall de
un objeto son definidas, permiten a la medida FBcubed detectar situaciones
en las que:

1) El algoritmo de agrupamiento no es capaz de capturar completamente
la relacion entre dos objetos. Esta situacion pasa cuando existen al
menos dos objetos que comparten mas clases que grupos. En este
caso, el valor de la Bcubed recall total decrecera y consecuentemente,
el valor de la medida FBcubed también decrecera.

2) El algoritmo de agrupamiento introduce mas informacién de lo nece-
sario. Esta situacion pasa cuando existen al menos dos objetos com-
partiendo mas grupos que clases. En este caso, el valor de la Bcubed
precision total decrecera y consecuentemente, el valor de la medida
FBcubed también decrecera.

Una explicacion mas detallada, asi como un caso de estudio y un anali-
sis mas profundo acerca de la medida FBcubed, pueden encontrarse en
(Amigo et al., 2009).

Con base en el analisis anterior y con el interés de conducir una compa-
racion justa, entre los algoritmos propuestos en esta investigacion y aquellos
reportados en el estado del arte, se utilizara la medida FBcubed en los ex-
perimentos en los que se evalle la calidad de los grupos formados por cada
algoritmo.
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3.4.3. Calidad de los grupos

En este experimento, se comparan los algoritmos de acuerdo a la calidad de
los grupos que forman para cada coleccion de documentos. Para determinar
la calidad de los grupos formados por cada algoritmo se utiliza la medida
FBcubed (Amigé et al., 2009), descrita en la seccion 3.4.2. Para una mejor
comprensién de cémo se llevd a cabo este experimento, a continuacion se
describe el procedimiento que se sigui6 con la coleccion AFP.

Inicialmente, todos los algoritmos se ejecutaron sobre la coleccion AFP,
utilizando valores de 8 en el intervalo [0.10,0.50] y un incremento de 0.01;
es decir, los valores de 8 que se utilizaron fueron $=0.10, 8=0.11, 5=0.12,
..., B=0.50. En el caso del algoritmo SHC, se probaron ademds diferentes
valores en el intervalo [0,0.10] para el parametro € y valores en el intervalo
[0,8-0.05] para el parametro HR,,;,; se seleccionaron aquellos valores de € y
HR,... con los que se obtuvo los mejores resultados. A continuacién, se de-
termind el valor de FBcubed que obtiene cada algoritmo para los diferentes
valores de S. Para los algoritmos ISC y Estar se tomé el mayor valor de FBcu-
bed como su mejor evaluacién sobre la coleccién AFP. Como los algoritmos
Star, SHC, Gstar, ACONS, ICSD y DClustR son dependientes del orden de
procesamiento de los documentos, se repitio veinte veces el experimento an-
terior, variando el orden de los documentos de la coleccion. Posteriormente,
se calculé el promedio de FBcubed que obtienen estos algoritmos para los
valores de B usados. Para cada uno de estos algoritmos, se tomé el mayor
valor promedio como su mejor evaluacion sobre la coleccién AFP.

Para determinar la mejor evaluacion de cada algoritmo con el resto de
las colecciones, se utilizé un procedimiento similar al empleado con la co-
leccidon AFP. Durante el procesamiento de las colecciones se observo que,
para valores de 8 mayores que 0.50 y menores a 0.10, el valor de calidad de
los algoritmos evaluados decrecio; por esta razén, no se emplearon en los
experimentos valores de S fuera de este rango. Adicionalmente, a pesar de
que los algoritmos Star, SHC, Gstar, ACONS, ICSD y DClustR dependen del
orden en que se analizan los documentos, la desviacién standard del valor
de FBcubed obtenido por estos algoritmos fue menor a 0.01, para cada valor
de By para cada coleccion de prueba. Esto significa que el valor de FBcubed
de estos algoritmos vari6é poco para los diferentes érdenes; por lo tanto, se
puede utilizar el valor promedio como su mejor desempeno.
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En la Tabla 3.2 se muestra la mejor evaluacién que cada algoritmo logra,
respecto a la medida FBcubed, sobre las colecciones de prueba. En la Ta-
bla 3.3 se muestran los valores de 8 para los cuales los algoritmos obtienen
su mejor evaluacién. En el caso del algoritmo SHC, los mejores resultados
en todas las colecciones se alcanzaron utilizando €=0.05. Adicionalmente,
los mejores resultados de SHC con las colecciones AFP, Reuter-Te y Reuter
se alcanzaron con HR,,;,,=0.35; en las colecciones cacm y cisi los mejores
resultados se alcanzaron con HR,,;,=0.20 y, con el resto de las colecciones,
los mejores resultados se alcanzaron con HR,,;,=0.40.

Tabla 3.2: Mejores evaluaciones de cada algoritmo, respecto a la medida FBcu-
bed, en las colecciones de prueba. En cada coleccidn, los valores mds altos de
calidad aparecen en negrita

Algoritmos

Col. Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR
AFP | 0.69 | 0.20 | 0.63 | 0.63 0.62 0.61 | 0.27 0.77
Reu-Te | 0.45 | 0.05 | 0.39 | 0.40 0.40 0.39 | 0.20 0.51
Reu-Tr | 0.42 | 0.03 | 0.36 | 0.36 0.36 0.36 | 0.19 0.43
Reuter | 0.42 | 0.02 | 0.34 | 0.35 0.36 0.35 | 0.19 0.43
TDT | 043 | 0.06 | 0.37 | 0.35 0.34 0.35 | 0.15 0.48
TDT-1 | 0.45 | 0.09 | 0.39 | 0.38 0.38 0.38 | 0.16 0.48
TDT-2 | 0.47 | 0.10 | 0.40 | 0.40 0.39 0.40 | 0.17 0.52
TDT-3 | 0.46 | 0.07 | 0.40 | 0.40 0.39 0.39 | 0.17 0.51
TDT-4 | 0.46 | 0.07 | 0.40 | 0.39 0.39 0.39 | 0.17 0.50
TDT-5 | 0.46 | 0.07 | 0.39 | 0.37 0.37 0.37 | 0.16 0.50
cacm | 0.31 | 0.18 | 0.32 | 0.31 0.32 0.32 | 0.15 0.33
cisi 0.30 | 0.05 | 0.29 | 0.29 0.29 0.29 | 0.21 0.32

Como puede verse en la Tabla 3.2, DClustR obtiene mejores valores de
calidad, de acuerdo a la medida FBcubed, que el resto de los algoritmos.

Para analizar los resultados de calidad presentados en la Tabla 3.2,
se siguid una metodologia similar a la utilizada en (Zhao et al., 2005;
Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). Esta metodologia consiste en comparar
dos a dos los algoritmos de agrupamiento, de acuerdo a los valores de cali-
dad que obtienen sobre todas las colecciones de prueba. En la comparacién
entre un par de algoritmos A1 y A2, se determina el numero de coleccio-
nes en las que cada algoritmo mejora/iguala al otro algoritmo y ademas, se
determina la significancia estadistica de los resultados. Como resultado de
este andlisis, En la Tabla 3.4 se muestra la Matriz de dominancia y la Ma-
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Tabla 3.3: Valores de 8 para los cuales cada algoritmo alcanza sus mejores eva-
luaciones sobre cada coleccion

Algoritmos

Coll. Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR
AFP | 025 | 0.10 | 0.24 | 0.24 0.27 0.25 | 0.40 0.21
Reu-Te | 0.24 | 0.10 | 0.29 | 0.32 0.34 0.30 | 0.45 0.20
Reu-Tr | 0.20 | 0.10 | 0.30 | 0.30 0.30 0.30 | 0.50 0.22
Reuter | 0.20 | 0.10 | 0.25 | 0.33 0.32 0.30 | 0.45 0.22
TDT | 0.34 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.32
TDT-1 | 0.33 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.29
TDT-2 | 0.32 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.30
TDT-3 | 0.33 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.32
TDT-4 | 0.30 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.30
TDT-5 | 0.33 | 0.10 | 0.36 | 0.35 0.35 0.30 | 0.45 0.32
cacm | 023 | 0.17 | 0.25 | 0.26 0.26 0.28 | 0.22 0.26
cisi 0.30 | 0.18 | 0.26 | 0.25 0.27 0.27 | 0.30 0.21

triz de significancia estadistica de los valores de calidad obtenidos por cada
algoritmo, sobre las colecciones de prueba.

En la matriz de dominancia, las filas y columnas corresponden con los
algoritmos evaluados y cada celda contiene el nimero de colecciones en las
que el algoritmo de la fila obtiene mejores/iguales resultados de calidad que
el algoritmos de la columna.

En la matriz de significancia estadistica, las filas y columnas correspon-
den con los algoritmos evaluados y cada celda expresa la significancia es-
tadistica que tienen los resultados de calidad del algoritmo de la fila, en
comparacién con los resultados del algoritmo de la columna. En esta ma-
triz, el simbolo “>>" (“<<”) expresa que los resultados que alcanza el al-
goritmo de la fila son significativamente mejores (peores) que los alcanza-
dos por el algoritmo de la columna. El simbolo “>” (“<”) expresa que los
resultados que alcanza el algoritmo de la fila son mejores (peores) que los
que alcanza el algoritmo de la columna, pero que la diferencia no es sig-
nificativa. El simbolo “~” se usa cuando el algoritmo de la fila es el mis-
mo que el de la columna. Para determinar la significancia estadistica en-
tre los valores de FBcubed de los algoritmos se utilizd el test de Mann-
Whitney, con un 95 % de certeza. Una informacién detallada acerca de este
test, asi como una implementacion del test pueden encontrarse en el sitio
http://faculty.vassar.edu/lowry/webtext.html.
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Tabla 3.4: Matriz de dominancia y de significancia estadistica de los valores de
calidad obtenidos por cada algoritmo sobre las colecciones de prueba

Matriz de dominancia
Algoritmos | Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR

Star - 12/0 | 11/0 | 11/1 11/0 11/0 | 12/0 0/0
ISC 0/0 - 0/0 0/0 0/0 0/0 1/0 0/0
Estar 1/0 | 12/0 - 5/5 8/2 6/4 12/0 0/0
Gstar 0/1 | 12/0 | 2/5 - 4/6 3/8 12/0 0/0

ACONS 1/0 | 12/0 | 4/6 2/6 -
ICSD 1/0 | 12/0 | 3/3 1/8 1/8 - 12/0 0/0
SHC 0/0 | 11/0 | 0/0 0/0 0/0 0/0 - 0/0
DClustR | 12/0 | 12/0 | 12/0 | 12/0 12/0 12/0 | 12/0 -
Matriz de significancia estadistica
Algoritmos | Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR

3/8 12/0 0/0

Star - >> >> >> >> >> >> <<
ISC << - << << << << << <<
Estar << >> - > > > >> <<
Gstar << >> < - > > >> <<
ACONS << >> < < - > >> <<
ICSD << >> < < < - >> <<
SHC << >> << << << << - <<
DClustR >> >> >> >> >> >> >> -

Como se puede observar en la Tabla 3.4, el algoritmo DClustR supera en
todas las colecciones al resto de los algoritmos del estado del arte. Adicio-
nalmente, esta tabla muestra que los valores de calidad que obtiene DClustR
son significativamente superiores a los obtenidos por el resto de los algorit-
mos.

3.4.4. Numero de grupos formados

En este experimento, se compara el niumero de grupos que los algoritmos
construyen para cada coleccién de documentos, usando los parametros pa-
ra los cuales cada algoritmo obtiene los mejores valores de calidad (ver sec-
cion 3.4.3). La Tabla 3.5 muestra el numero de grupos construidos por los
algoritmos para cada coleccion.

Como puede verse en la Tabla 3.5, el algoritmo propuesto obtiene, en
casi todas las colecciones, menos grupos que el resto de los algoritmos utili-
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Tabla 3.5: Numero de grupos construidos por cada algoritmo para las colecciones
de prueba. Los valores mds pequefios por coleccion aparecen en negrita

Algoritmos
Col. Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR
AFP 123 334 98 90 129 104 85 52

Reu-Te | 507 | 1785 | 600 | 711 798 621 273 102
Reu-Tr | 471 | 3936 | 904 | 849 857 853 561 166
Reuter | 583 | 5726 | 659 | 1532 1420 1183 | 815 211
TDT | 2019 | 8250 | 1854 | 1653 1663 1657 | 1203 769
TDT-1 | 1184 | 4425 | 1207 | 1075 1077 1078 | 643 377
TDT-2 | 970 | 3743 | 1074 | 948 954 950 579 388
TDT-3 | 1338 | 5253 | 1355 | 1187 1196 1190 | 758 594
TDT-4 | 1104 | 5154 | 1303 | 1158 1163 1160 | 731 434
TDT-5 | 1425 | 5816 | 1451 | 1291 1295 1293 | 837 614
cacm 124 | 228 | 122 129 129 152 29 102
cisi 134 | 654 | 195 159 213 209 100 52

zados en la comparacion. De hecho, DClustR obtiene respecto al numero de
grupos que obtienen el resto de los algoritmos, una reduccion en el nime-
ro de grupos que llega a ser del 96.32 %. Es importante resaltar que estos
resultados de DClustR se obtienen sin afectar la calidad de los grupos forma-
dos. De esta forma, DClustR obtiene agrupamientos que ademas de tener
mejor calidad que los construidos por el resto de los algoritmos, pueden ser
analizados con mas facilidad pues contienen menos grupos.

Es importante mencionar que la mayoria de los algoritmos, propuestos
en el estado del arte, obtienen un gran numero de grupos. Cuando se desea
descubrir las relaciones o patrones ocultos en los datos, se esperaria obtener
una cantidad de grupos que fuera pequefia en comparacion con el niumero
de objetos de la coleccidén. De esta forma, el analisis de estos resultados
seria mas sencillo y facil de realizar por una persona. Note que, cuando el
numero de grupos obtenidos es muy alto, como ocurre con la mayoria de los
algoritmos propuestos en la literatura, analizar dichos resultados se vuelve
tan costoso como analizar la coleccidn; i.e., pierde sentido aplicar alguna
técnica de agrupamiento sobre la coleccion.
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3.4.5. Traslape entre los grupos

En este experimento, se compara el traslape del agrupamiento construido
por cada algoritmo para cada una de las colecciones, cuando se utilizan los
parametros con los cuales cada algoritmo obtiene los mejores valores de
FBcubed (ver seccion 3.4.3). El traslape del agrupamiento construido por un
algoritmo se calcula como el promedio de grupos en los cuales esté incluido
cada objeto de la coleccidn (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). Si este pro-
medio es mayor que 1, entonces el algoritmo permite construir grupos con
traslape. En la Tabla 3.6, se muestra el traslape del conjunto de grupos que
construye cada algoritmo para las colecciones de prueba.

Tabla 3.6: Traslape del agrupamiento que cada algoritmo construye para las co-
lecciones de prueba. Los valores més bajos por coleccion aparecen en negrita

Algoritmos

Col. Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR
AFP 1.71 | 1.65 | 2.52 | 2.31 2.48 2.53 | 243 1.18
Reu-Te | 3.41 | 1.79 | 740 | 6.73 6.66 7.64 | 13.13 1.40
Reu-Tr | 5.54 | 1.84 | 12.14 | 13.08 12.65 13.32 | 29.33 1.56
Reuter | 5.46 | 1.82 | 15.92 | 15.47 15.47 19.25 | 47.55 1.53
TDT | 4.81 | 1.88 | 59.41 | 69.43 66.38 70.97 | 80.74 1.50
TDT-1 | 3.38 | 1.84 | 44.22 | 49.08 | 46.40 | 49.63 | 4791 143
TDT-2 | 3.38 | 1.80 | 35.11 | 37.85 37.46 37.85 | 39.82 1.39
TDT-3 | 3.81 | 1.84 | 4240 | 46.08 | 44.83 | 46.22 | 53.79 1.53
TDT-4 | 4.08 | 1.83 | 43.34 | 47.59 | 46.24 | 48.72 | 56.04 1.45
TDT-5 | 3.98 | 1.88 | 44.03 | 51.46 | 48.44 | 52.23 | 59.79 1.45
cacm | 2.31 | 1.82 | 3.46 | 3.20 3.19 2.72 1.99 1.26
cisi 412 | 212 | 7.85 | 7.49 7.77 7.54 | 6.98 1.58

Como puede verse en la Tabla 3.6, DClustR construye agrupamien-
tos que tienen un traslape menor que el resto de los algoritmos.Es im-
portante resaltar que estos resultados de DClustR se obtienen sin afec-
tar la calidad de los grupos formados. Esta caracteristica puede ser
importante para aplicaciones en las que se requiera que exista trasla-
pe entre los grupos pero, que este traslape sea bajo. Ejemplos de es-
te tipo de aplicaciones son la segmentacion de documentos por topicos
(Abella-Pérez and Medina-Pagola, 2010), la organizacién de documentos
web (Zamir and Etziony, 1998; Hammouda and Kamel, 2004), entre otras.

Adicionalmente, se llevé acabo otro experimento que se enfoc6 en de-
terminar, para cada coleccion de prueba, qué tan lejano esta el traslape del
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agrupamiento obtenido por cada algoritmo, del traslape del ground-truth de
cada coleccion. Para cada coleccion, se calculd el cociente entre el traslape
del agrupamiento construido por el algoritmo y el traslape del ground-truth
de dicha coleccién; de aqui en adelante, se referira a este cociente con el
nombre de traslape relativo. Si el traslape relativo de un algoritmo respecto
a una coleccion es mayor que 1 entonces, el algoritmo produce grupos que
tienen un traslape mayor que el existente en la coleccion. En otro caso, si
el traslape relativo es menor a 1 entonces, el algoritmo produce grupos que
tienen menos traslape que el que tiene la coleccion de objetos. Un traslape
relativo igual a 1 significa que ambos, el agrupamiento obtenido por el algo-
ritmo y el ground-truth de la coleccion, tienen el mismo traslape. Luego, si
denotamos por TR el traslape relativo de un algoritmo sobre una coleccién
entonces, el valor absoluto de (TR — 1) dara una idea de cuan lejano esta el
traslape obtenido por el algoritmo, del traslape de la coleccién. Mientras mas
pequeno sea el resultado obtenido, mas cercano estaran el traslape obteni-
do por el algoritmo del traslape de la coleccién y por lo tanto, mejor sera el
algoritmo.

En la Tabla 3.7 se muestra, para cada colecciéon de prueba, cuan lejos
esta el traslape construido por cada algoritmo del traslape existente en la
coleccion.

Tabla 3.7: Diferencias entre el traslape del agrupamiento obtenido por el algo-
ritmo del traslape de la coleccion. Los valores mds bajos por coleccion aparecen
en negrita

Algoritmos

Col. | Star | ISC | Estar | Gstar | ACONS | ICSD | SHC | DClustR
AFP | 0.67 | 0.61 | 147 | 1.26 1.43 1.47 | 1.38 0.15
Reu-Te | 1.63 | 0.38 | 4.71 | 4.20 4.14 490 | 9.14 0.08
Reu-Tr | 3.46 | 048 | 8.78 | 9.54 9.20 9.73 | 22.63 0.26
Reuter | 3.34 | 0.44 | 11.65 | 11.29 | 11.30 | 14.31 | 36.80 0.22
TDT | 3.05| 0.58 | 49.01 | 57.45 | 54.88 | 58.74 | 66.97 0.26
TDT-1 | 1.81 | 0.53 | 35.79 | 39.83 | 37.60 | 40.29 | 38.86 0.19
TDT-2 | 1.88 | 0.53 | 28.93 | 31.27 | 30.94 | 31.27 | 32.95 0.19
TDT-3 | 2.21 | 055 | 34.66 | 37.75 | 36.70 | 37.87 | 44.24 0.28
TDT-4 | 2.45 | 0.55 | 35.67 | 39.26 | 38.12 | 40.22 | 46.41 0.23
TDT-5 | 2.38 | 0.59 | 36.31 | 42.61 | 40.05 | 43.26 | 49.67 0.23
cacm | 0.54 | 021 | 131 | 1.13 1.13 0.81 | 0.33 0.16
cisi 0541021 | 193 | 1.79 1.90 1.81 1.60 0.41
Prom. | 1.99 | 0.47 | 20.85 | 23.12 | 22.28 | 23.72 | 29.25 0.22
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Como puede observarse en la Tabla 3.7, el algoritmo DClustR es el de
mejor desemperio en casi todas las colecciones de prueba. La coleccién cisi
tiene un traslape relativamente alto en comparacion con el resto de las co-
lecciones de prueba. Por lo tanto, es de esperar que el algoritmo ISC que
construye grupos con mucho traslape, obtenga resultados cercanos al tras-
lape del ground-truth. Por ultimo, es importante notar que DClustR tiene, en
el caso promedio, un comportamiento al menos dos veces mejor que el se-
gundo mejor algoritmo (ISC).

3.4.6. Comportamiento con multiples cambios

En los experimentos que se presentan en esta seccion, se evaluan los algo-
ritmos respecto al tiempo que les toma actualizar el agrupamiento cuando se
realizan multiples cambios sobre la coleccién. Los experimentos se hicieron
sobre la coleccion mas grande utilizada en los experimentos anteriores; i.e.,
TDT.

Inicialmente, se presentan los experimentos con multiples adiciones. Pos-
teriormente, se presentan los experimentos con multiples eliminaciones 'y por
ultimo, se presentan los resultados con multiples modificaciones.

Es importante notar que una comparacion justa entre los algoritmos so-
lo es posible si todos usan el mismo valor de 8. En otro caso, no se es-
tara seguro si el algoritmo que tiene el mejor comportamiento, debe dicho
comportamiento a la estrategia de actualizacién que emplea o al valor de
los parametros de entrada que utilizaba. Por lo tanto, cualquier valor de
puede usarse en los experimentos siempre y cuando sea el mismo en cada
algoritmo. Los resultados que se muestran en esta seccion fueron obteni-
dos utilizando 8=0.30. En el caso del algoritmo SHC, se probaron diferentes
valores en el intervalo [0,0.10] para el parametro € y valores en el intervalo
[0,8-0.05] para el parametro HR,,;,; finalmente, se seleccionaron los valores
de € y HR,,;, que producian el mejor tiempo (HR,,;,=0.25 y € =0.05).

Multiples adiciones

En este experimento se mide el tiempo que tardan los algoritmos Star, ISC,
ICSD, SHC y DClustR en actualizar el agrupamiento cada vez que se adicio-
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nan N, documentos a la coleccion.

Para realizar la comparacion, los algoritmos se ejecutaron diez veces
para cada valor de N,, variando cada vez el orden de los documentos de la
coleccion. En la Figura 3.2, se muestra el comportamiento promedio de cada
algoritmo para los valores de N, = 2000 (ver Figura 3.2a) y N, = 3000 (ver
Figura 3.2b). Se decidi6é usar estos valores de N, para tener 8 y 5 bloques
de inserciones multiples respectivamente.
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(b) Comportamiento para N,=3000.

Figura 3.2: Comportamiento de cada algoritmo en el procesamiento de N, multi-
ples adiciones sobre TDT.
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Como se puede observar en la Figura 3.2, el algoritmo DClustR tiene un
mejor comportamiento que los algoritmos Star, SHC y ICSD, cuando se pro-
cesan multiples adiciones sobre la coleccién TDT. Es valido mencionar que,
aunque el algoritmo ISC tiene un comportamiento ligeramente mejor que
el de DClustR, este ultimo construye grupos que tienen una mejor calidad
que los construidos por ISC (ver seccion 3.4.3). Adicionalmente, como se
mostro en las secciones 3.4.4 y 3.4.5, DClustR mejora los resultados del al-
goritmo ISC de acuerdo al nimero de grupos y al traslape de éstos. Se hicie-
ron otros experimentos considerando otros valores de N, y 8, observandose
el mismo comportamiento.

Multiples eliminaciones

En este experimento se mide el tiempo que tardan los algoritmos Star y
DClustR en actualizar el agrupamiento cada vez que se eliminan aleatoria-
mente N, documentos de la coleccidén. Es importante mencionar que solo
se comparan los resultados contra el algoritmo Star, pues éste es el Unico
algoritmo de agrupamiento traslapado que es capaz de procesar adiciones
y eliminaciones. Como valores de N, se usaron los mismos que se utilizaron
para N, en la seccién anterior, asi como el mismo valor de g; i.e., 3=0.30.

De forma similar a como se realiz6 para mdltiples adiciones, el experi-
mento se repitidé diez veces para cada valor de N,, variando el orden de los
documentos de la coleccion. En la Figura 3.3 se muestra el comportamiento
promedio de cada algoritmo para los valores de N, seleccionados.

Como se puede observar en la Figura 3.3, el algoritmo DClustR mejora
ampliamente los resultados del algoritmo Star en el procesamiento de multi-
ples eliminaciones de objetos sobre TDT. Se hicieron otros experimentos
considerando otros valores de N, y 8, observandose el mismo comporta-
miento.

Multiples modificaciones

En este experimento se mide el tiempo que tardan los algoritmos Star y
DClustR en el procesamiento de multiples modificaciones. Solo se compa-
ran los resultados contra el algoritmo Star, pues éste es el Unico algoritmo
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Figura 3.3: Comportamiento de cada algoritmo en el procesamiento de N, multi-
ples eliminaciones sobre TDT.

de agrupamiento traslapado que es capaz de procesar adiciones y elimina-
ciones. Es importante recordar que tanto el algoritmo Star como el DClustR,
procesan las modificaciones al procesar una eliminacion seguida de una adi-
cién. Para construir el agrupamiento previo se utilizé el mismo valor de S
utilizado en los experimentos con multiples adiciones y eliminaciones.

Para realizar el experimento, se mide el tiempo que tardan los algoritmos
Star y DClustR en actualizar el agrupamiento cada vez que se N,, documen-
tos son aleatoriamente eliminados y adicionados otra vez pero cambiando el
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peso de algunos de sus términos; i.e., modificandolos. Como valores de N,,
se usaron los mismos utilizados para N, y N, en los experimentos anteriores.
Para realizar la comparacion, se repitioé el mismo experimento diez veces pa-
ra cada valor de N,,, variando el orden de los documentos de la coleccion.
En la Figura 3.4 se muestra el comportamiento promedio de cada algoritmo
para los diferentes valores de N,,.
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Figura 3.4: Comportamiento de cada algoritmo en el procesamiento de N, multi-
ples modificaciones sobre TDT.
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Como se puede observar en la Figura 3.4, el algoritmo DClustR mejora
ampliamente los resultados del algoritmo Star en el procesamiento de multi-
ples modificaciones de objetos sobre TDT. Se hicieron otros experimentos
considerando otros valores de N,, y B, observandose el mismo comporta-
miento.

3.5. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se propusieron dos algoritmos de agrupamiento para la for-
macioén de grupos con traslape: OClustR y DClustR.

El algoritmo OClustR es estético, representa la coleccion de objetos por
un grafo de B-semejanza pesado 55 y construye un agrupamiento traslapado
en dos pasos. DClustR es un algoritmo dindmico y se basa en los conceptos
introducidos por OClustR para la construccién de los grupos. DClustR intro-
duce ademas una estrategia para la actualizacién eficiente del conjunto de
grupos, cuando ocurren multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos.

El algoritmo DClustR fue comparado con el resto de los algoritmos trasla-
pados propuestos en el estado del arte, usando varias colecciones estanda-
res. La evaluacion experimental se enfocé en comparar los algoritmos res-
pecto a la calidad de los grupos formados, el nimero de grupos construidos,
el traslape entre dichos grupos y el tiempo que tardan los algoritmos pa-
ra procesar multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos. Es importante
mencionar que los algoritmos DClustR y OClustR obtienen los mismos gru-
pos y por lo tanto, los valores de calidad, numero de grupos y traslape entre
los grupos son los mismos

A partir de estos experimentos, se puede concluir que el algoritmo
DClustR obtiene los mejores valores de calidad, de acuerdo a la medida
FBcubed, entre todos los algoritmos traslapados del estado del arte. Adi-
cionalmente, a diferencia de los algoritmos utilizados en los experimentos,
DClustR construye agrupamientos que tienen menos grupos asi como un
menor traslape que los agrupamientos construidos por los otros algoritmos.

Los experimentos también mostraron que la estrategia propuesta por
DClustR, para el procesamiento de multiples adiciones, eliminaciones asi co-
mo modificaciones de objetos, es claramente mas rapida que la usada por
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el algoritmo Star. Este algoritmo es el unico algoritmo del estado del arte
capaz de formar grupos traslapados y de procesar adiciones y/o eliminacio-
nes de objetos. Adicionalmente, en los experimentos se mostré que DClustR
supera, en el procesamiento de multiples adiciones, a los algoritmos incre-
mentales SHC y ICSD. Por ultimo, aunque el algoritmo ISC tiene un compor-
tamiento ligeramente mejor que el algoritmo propuesto en el procesamiento
de multiples adiciones, es valido recordar que DClustR supera ampliamente
al algoritmo ISC respecto a la calidad de los grupos, el nUmero de grupos
construido asi como respecto al traslape de dichos grupos. Por lo tanto, se
puede afirmar que el algoritmo propuesto tiene una mejor relacion entre ca-
lidad y eficiencia que el algoritmo ISC.

De todo el analisis anterior, se puede concluir que DClustR representa
una mejor opcion, que los algoritmos reportados previamente, para enfrentar
el problema del agrupamiento traslapado en un contexto dinamico. Con los
resultados obtenidos en este capitulo, se consideran como cumplidos los
objetivos particulares 1y 2 de esta tesis doctoral.



Capitulo 4

Algoritmos de agrupamiento
jerarquico con traslape

En este capitulo se introducen un nuevo algoritmo de agrupamiento jerarqui-
co, llamado DHClustR, que es dinamico y permite obtener jerarquias tras-
lapadas. La estructura de este capitulo es la que sigue: en la seccién 4.1
se presenta, a través de un nuevo algoritmo jerarquico estatico llamado
HClustR, la estrategia utilizada por DHClustR para formar una jerarquia tras-
lapada. Posteriormente, en la seccion 4.2 se presenta el algoritmo DHClustR.
En la seccion 4.3, se describen los experimentos en los que se evalua al
algoritmo DHClustR y por ultimo, en la seccion 4.4, se presentan las conclu-
siones del capitulo.

4.1. Algoritmo HClustR

En esta seccion, se introduce un nuevo algoritmo jerarquico estatico. Este
algoritmo, nombrado HClustR, permite la construccion de jerarquias trasla-
padas a través de una estrategia aglomerativa, siendo el nivel superior el
mas general y el nivel inferior el més especifico.

La idea general de HClustR es construir la jerarquia de abajo hacia arri-
ba, utilizando como objetos de cada nivel los grupos construidos del nivel
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anterior. Para construir los grupos en un nivel i de la jerarquia, se construye
un grafo de p-semejanza pesado Gy’ con los objetos del nivel y, posterior-
mente, se aplica el algoritmo OCIlustR (ver seccién 3.2). La construccion de
la jerarquia se detiene cuando se alcanza un nivel i, en el cual el grafo 5};)
solo esta compuesto por vértices aislados.

Hay dos aspectos que determinan el funcionamiento del algoritmo
HClustR: (i) la forma en que se representan los objetos de los niveles su-
periores y (ii) la forma en que se determina la semejanza entre los objetos
de los niveles superiores. En esta seccion se presentan dos variantes del al-
goritmo HClustR que emplean diferentes estrategias para la solucion de los
aspectos (i) y (ii). La primera variante emplea conceptos que han sido utili-
zados previamente por los algoritmos del estado del arte. Para la definicién
de la segunda variante se propone, en la seccién 4.1.2, una nueva forma de
representar a los objetos de los niveles superiores y, en la seccion 4.1.3, se
propone una nueva forma de determinar la semejanza, entre los objetos de
los objetos de los niveles superiores, basada en la representacion anterior.

4.1.1. Primera variante de HClustR

La primera variante de HClustR, en lo adelante nombrada como HClustR-
v1, representa los objetos de la coleccidon como vectores V = {vi,va, ..., v},
donde v; € [0, 1]. Para calcular la semejanza entre los objetos del primer
nivel, HClustR-v1 utiliza la medida del coseno (Berry, 2004). Los objetos de
los niveles superiores fueron representados a traves del vector composicion
(Zhao and Karypis, 2002) de los grupos del nivel inmediato inferior; la seme-
janza entre estos objetos se determiné a través de la medida group-average
(Jain and Dubes, 1988).

Sea O = {01,0,,...,0} una coleccion de objetos, S (0;,0;) una funcion
de semejanza tal que VYo;,0; € O,0; # 0, S$(0i,0;)=S(0j,0;) y G1,G, dos
conjuntos de objetos tales que G; € O y G, € O. La semejanza entre los

conjuntos G, y G,, de acuerdo a la medida group-average (Jain and Dubes,
1988), se denota por S EM,,.(G,G,) y se define como:

ZO'EG| 0,€Gy S(Oia Oj)
SEM,,.(G,Gy) = ——— 4.1)
v Gl - 1Gl
donde |G| y |G,| son el numero de elementos que contienen los grupos G y

G, respectivamente.
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Si los objetos de la coleccion O se representan como vectores, si estos
vectores estan normalizados y se utiliza la medida del coseno (Berry, 2004)
como funcién de semejanza entonces, segun (Zhao and Karypis, 2002), la
ecuacion (4.1) puede reescribirse como:

S(Cg,,Cq,)
SEMave(G ,G ) = T
PTG (G
luego:
(Cqs,,Cs,)
S EM,(Gy,Gy) = 212 —%2 4.2)
PTG 1G|

donde (Cg,,Cg,) es el producto escalar entre Cg, y Cg,; Cg, ¥ Cg, son los
vectores de composicion de los grupos G, y G, respectivamente. El vector
composicion de G; se obtiene sumando los vectores de cada uno de los
objetos del grupo G, (Zhao and Karypis, 2002); Cg, se define de la misma
forma que Cg,. Sean G, y G, dos grupos obtenidos por HClustR en el nivel
i > 1y pelumbral de semejanza. Los grupos G; y G, son semejantes, de
acuerdo a la férmula (4.2), si se cumple que S EM,,.(G,G,) > 3.

El pseudocodigo de la primera variante del algoritmo HClustR se muestra
en el Algoritmo 4.1. En este algoritmo, 5/(;) = <V(i),Eg),w> es el grafo de B-
semejanza pesado que representa a los objetos del nivel i, S C el conjunto de
grupos del nivel actual y CV el conjunto de vectores de composicion asociado
a SC. Adicionalmente, HC es la jerarquia de grupos que construye en el
algoritmo y HG es la jerarquia de grafos asociados a cada nivel.

Algoritmo 4.1: Algoritmo HClustR - variante 1

Input: O = {0y, 0,,...,0,} - coleccién de objetos, 8 - umbral de semejanza
Output: HC - jerarquia de grupos, HG - jerarquia de grafos

“Construir 5;') =V, E/(;), w) a partir de la coleccién O y el umbral 87;
i:=1;
repeat _
“Marcar los vértices en Gg) como satélites”;,
“Calcular la relevancia de cada vértice en V?”;
SC:=0;
CV:=0;
0ClustR (GY¥,SC);
9 “Construir CV a partir de SC”’;
10 HCli]l:=SC;
11 | HGli:=Gy\
12 I+ +;
13 “Construir Gg) =(VO, Eg), w) a partir de la coleccién CV'y de 87;
14 until 'E/(;)‘ =0;

L AU A W =
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Como se observa en el Algoritmo 4.1, se construye el grafo de -
-semejanza pesado que representa a los objetos de cada nivel (pasos 1y
13) como parte del codigo de HClustR. El umbral de semejanza y los objetos
del primer nivel se reciben como parametros y, en el paso 9, se construyen
los vectores de composicion de los grupos. El umbral de semejanza y los ob-
jetos del primer nivel se utilizan para construir 5[‘;) en el paso 1; el umbral de
semejanza y los vectores de composicion son utilizados para construir 52)
en el paso 13. Dado que este grafo se construye como parte de HClustR, ya
no es necesario que se construya como parte del algoritmo OClustR; por lo
tanto, ahora OClustR tiene como parametros de entrada el grafo 52) sobre
el cual tiene que formar el agrupamiento. Adicionalmente, se incluy6 tam-
bién como parte del algoritmo HClustR, marcar todos los vértices del nivel
como satélites y calcular de la relevancia de estos vértices (ver pasos 4y
5 respectivamente); luego, no es necesario hacer estas dos acciones en el
algoritmo OClustR. Es importante mencionar que las modificaciones anterio-
res no afectan la complejidad del algoritmo OClustR (ver seccidn 3.2.3).

Aunque la estrategia utilizada por HClustR es similar a la utilizada por el
algoritmo DHS (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010), existen diferencias en-
tre ambas. En la estrategia que utiliza la primera version de HClustR solo hay
que construir el grafo de S-semejanza pesado 55. Por otra parte, DHS tiene
que construir dos grafos, un grafo de g-semejanza G4 para representar a los
objetos del nivel y un grafo de maxima g-semejanza G,..—z para construir
los grupos. Note que la construccion de este segundo grafo implica tiempo
adicional de procesamiento. Otra diferencia radica en el algoritmo de agru-
pamiento que se aplica para construir los grupos del nivel. HClustR utiliza el
algoritmo OClustR para obtener el agrupamiento en cada nivel y el algoritmo
DHS utiliza una variante del algoritmo Star.

4.1.2. Representacion de los objetos en los niveles supe-
riores

Como se mencion6 anteriormente, el algoritmo DHS y la primera variante
del algoritmo HClustR, representan los objetos de los niveles superiores a
través del vector composicion. Como el agrupamiento obtenido en cada nivel
puede ser traslapado, para la formacién del vector de composicion de un
grupo G del nivel i, no se pueden utilizar los vectores de composicion de los
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sub-grupos del nivel i — 1 que estan contenidos en G. Luego, dicho vector
tiene que ser construido utilizando los vectores de los objetos contenidos en
el grupo G. Esto aumenta el tiempo de procesamiento del algoritmo y por
tanto es un aspecto negativo a resolver. Para solucionar este aspecto se
emplearan conceptos utilizados en el algoritmo OClustR.

La idea al representar un grupo G; por el vector de composicién, es hacer
que todos los elementos de G; participen en la decision de si algun otro grupo
es semejante o no a G;. La representacion que se propone en esta seccién
estd enfocada a reducir el numero de elementos de G; que participan en
dicha decision.

Sea G = {v,va,...,v,} con v; € VO Vj = 1.m, un grupo forma-
do por OClustR en el nivel i. Supbéngase, sin perder generalidad, que v,
es el vértice marcado como centro, que determina el grupo G. Sea P =
{P1,p2s--spib € (G \ {v1}) con p; € VO, Vj = 1.1, el conjunto de vértices
prescindibles por los cuales se adjuntaron vértices al ws-grafo determinado
por v; (ver seccion 3.2.2). El nucleo del grupo G, denotado por Core(G),
es la tupla formada por el vértice v, y todos los vértices de P; es decir,
Core(G)=(v1, p1, P2, - - - » P1)- La segunda variante del algoritmo HClustR, con-
sidera que los objetos de los niveles superiores estan representados por los
nucleos de los grupos del nivel inmediato inferior.

Cuando se representa el grupo G a través de su nucleo, se esta estable-
ciendo que solo los objetos del nucleo determinaran si G es semejante o no
a otro grupo. El ndcleo de un grupo se puede construir durante la formacién
del grupo, sin afectar la complejidad del algoritmo OClustR. Note que, en la
definicion del nucleo de un grupo, a diferencia del vector composicion, no se
exige que los objetos se representen por vectores de R".

4.1.3. Calculo de la semejanza en los niveles superiores

Como ya se explicd en la seccion 2.2, con el objetivo de poder aplicar la
formula (4.2) para acelerar el calculo de la semejanza entre los objetos de
los niveles superiores, el algoritmo DHS representa a los grupos a través
de su vector composicién y utiliza como funcion de semejanza a la medida
del coseno. Estas restricciones limitan el campo de aplicacidon del algoritmo
DHS pues, en principio, obliga a que los objetos estén descritos por rasgos



CAPITULO 4. ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO JERARQUICO CON
74 TRASLAPE

numéricos. La primera version del algoritmo HClustR utiliza también la formu-
la (4.2) y por lo tanto, sufre de la misma limitaciéon que DHS. Es importante
observar que, en caso de que estos algoritmos no utilicen la férmula (4.2),
el calculo de la semejanza entre dos grupos G; y G, implicaria el calculo de
|G1]-1G»| semejanzas; de esta forma, aumentaria el tiempo de procesamiento
de ambos algoritmos.

Para saber si dos grupos G; y G, son semejantes, de acuerdo a la medida
group-average, primero se calcula SEM,,.(G1,G,) y si SEM,,.(Gy,G,) > 5,
entonces G, y G, son semejantes y su valor de semejanza es precisamente
SEM,.(G,G,). La estrategia que se propone en esta seccion para saber
si dos grupos G, y G, son semejantes, utiliza solamente a los objetos que
pertenecen a los nucleos de ambos grupos.

Sea Gy = (V®,E{’,w) el grafo que representa a los objetos del nivel i.
Sean v y u los vértices marcados como centro que determinan a los gru-
pos G; y G, respectivamente. Sea ademas Core(G;) = {V,p1,p2,..., P} ¥
Core(G,) = {u,q1,q>,...,qq} 10s nlcleos de los grupos G, y G, respectiva-
mente. Entre los vértices de Core(G,) y Core(G,) pueden existir tres tipos de
semejanzas:

i) Semejanza centro-centro (CC). Es la semejanza entre los vértices v y
u. Esta semejanza existe cuando hay una arista entre los vértices v y
u;ie., (v,u) e E;;).

i) Semejanza centro-prescindible (CP). Es la semejanza entre v y los
vértices prescindibles de Core(G,) 0 entre u y los vértices prescindibles
de Core(G). Esta semejanza existe cuando hay al menos una arista
entre v y los prescindibles de Core(G,) 0 entre u y los prescindibles de
Core(Gy).

iii) Semejanza prescindible-prescindible (PP). Es la semejanza entre los
vértices prescindibles de Core(G,) y los vértices prescindibles de
Core(G,). Esta semejanza existe cuando hay al menos una arista entre
los prescindibles de Core(G,) y los prescindibles de Core(G»).

Para determinar si G, y G, son semejantes se realizan tres pasos. En el
primer paso se determina el nimero de semejanzas, de cada tipo, que exis-
ten entre los objetos de Core(G,) y Core(G,). Posteriormente, en el segundo
paso se determina el valor de semejanza de tipo A, B y C que existe entre
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los grupos G, y G,. Estos valores de semejanza se determinan a partir de
las siguientes condiciones:

i)

ii)

Semejanza de tipo-A. El valor de semejanza tipo-A que existe entre G,
y G,, denotada por S 4(G1, G»), es el valor de semejanza CC que existe
en Gy entre los vértices v € Core(G1) y u € Core(Gy); i.e., w(v,u). Si
v, u) ¢ Eg), entonces S 4(G,G») = 0.

Semejanza de tipo-B. Sea C| C {q1,9>,-..,qa}, l0s vértices prescin-
dibles de Core(G,) con los cuales v tiene semejanzas CP y C, C
{p1, P2, ..., P}, los vértices prescindibles de Core(G;) con los cuales
u tiene semejanzas CP. Sea Ccp(Gy,G,) el numero de semejanzas
CP que existen entre los vértices de Core(G,) y de Core(G,). Sea
Scr(G1,G2) = Yiec, WV, X) + X, w(u,y) la sumatoria de los pesos
de las aristas formadas entre los vértices de Core(G,) y Core(G,) que
tienen semejanza CP. El valor de semejanza tipo-B que existe entre G,

y G», denotada por S 3(G,, G»), se define como sigue:

Scp(G1,G2) ;
CeriGo) si |Core(G))| + |Core(G)| > 2
y
_ Ccpr(G1,.G)
SB(GI’ GZ) - |Core(Gy)|+|Core(G,)|-2 2 ﬁ ’
0 en otro caso

donde, |Core(G)|+|Core(G,)|—2 es el numero total de semejanzas CP
que pueden existir entre G, y G».

Semejanza de tipo-C. Sea Cs = {(p,q) | p € {p1, p2, - - -, P} NG € {q1, o,

..»qq}} el conjunto de pares de vértices prescindibles de Core(G;) y
Core(G,) que tienen semejanza PP. Sea Cpp(G1, G,) = |C3| el nUmero
de semejanzas PP que existen entre los vértices de Core(G,) y de
Core(G,). Sea S pp(G1,G2) = Xy yec, W(x,y) la sumatoria de los pesos
de las aristas formadas entre los vértices de Core(G,) y Core(G,) que
tienen semejanza PP. El valor de semejanza tipo-C que existe entre G,
y G,, denotada por S (G, G,), se define como sigue:

0.0 i |Core(G)| > 1y |Core(Gy)| > 1
y

_ Cpp(G1,G2)
§c(G1,Gr) = (Core@I-D(CoreGI-D) = B ?

0 en otro caso
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donde, (|Core(G)|-1)-(|Core(G,)|—1) es el numero total de semejanzas
PP que pueden haber entre G, y G,.

El valor de semejanza entre G, y G,, denotada por S 7(G, G»), se calcula
en el tercer paso como sigue:

SA(G1,G Sp(G1,G Sc(Gy,G
S1(G1.Gy) = A(G1,Gy) + 3(31 2) +85¢(G1,G) 4.3)

Con base en lo presentado anteriormente, se dira que dos grupos G, y G,
son semejantes si se cumple que S7(G1,G,) > 0; en otro caso, se dira que
los grupos no son semejantes.

Es importante mencionar que el criterio propuesto para determinar la se-
mejanza entre los objetos de los niveles superiores, no depende del espacio
de representacion de los objetos ni de la medida de semejanza utilizada en
el primer nivel. Otro aspecto a favor del criterio introducido, es que reutiliza
las semejanzas calculadas en el nivel anterior y por lo tanto, el calculo de la
semejanza entre dos objetos resulta menos costoso.

4.1.4. Segunda variante de HClustR

La segunda variante de HClustR no depende del espacio de representacion
de los objetos de la coleccion y representa a los objetos de los niveles su-
periores a través del nucleo de los grupos del nivel inmediato inferior. Para
calcular la semejanza entre los objetos de los niveles superiores y formar los
grafos correspondientes a dichos niveles se utiliza la medida de semejanza
S r, propuesta en la seccion 4.1.3. Para el célculo de la semejanza entre los
objetos de primer nivel de la jerarquia se puede utilizar cualquier medida de
semejanza, siempre y cuando ésta sea simétrica.

El pseudocddigo de la segunda variante del algoritmo HClustR es similar
al que se mostré en el Algoritmo 4.1. La Unica diferencia radica en que, en
esta segunda variante, en el paso 9 se calcula el nucleo asociado a cada
grupo de S C en lugar de su vector composicion.
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4.1.5. Analisis de la complejidad computacional

Las diferencias entre las dos variantes de HClustR radican en: (i) la forma de
representar a los objetos de los niveles i > 1y (ii) en la forma de determinar
al semejanza entre estos objetos.

A pesar del cambio en la forma de determinar la semejanza entre los ob-
jetos de los niveles i > 1, en ambas versiones se tienen que visitar todos los
objetos del nivel para construir el grafo correspondiente a dicho nivel. Luego,
la diferencia en la forma de determinar la semejanza no marca diferencia en
la complejidad de las dos versiones de HClustR. La representacion de cada
objeto se construye en el paso 9 y si hay diferencias en la complejidad de
ambas versiones. Por lo tanto, para determinar la complejidad computacio-
nal de las dos versiones del algoritmo HClustR, se analizara cada uno de los
pasos del Algoritmo 4.1 y se establecera las diferencias que pueden existir
de acuerdo a la complejidad del paso 9.

Sea n el numero de objetos de la coleccion O = {0y, 0,,...,0,}; i.e.,|0] =
n. Para construir 5/(;) en el paso 1, se debe calcular la semejanza entre todo
par de objetos de O. Por lo tanto, el nUmero de operaciones que se realiza
en este paso es T)(n) = n?; asi, T1(n) es O(n?). Durante este paso se puede
calcular, usando la expresion (3.4), la semejanza intra-grupo aproximada del
ws-grafo inducido por cada vértice de Gy, sin que se afecte T'(n).

El nimero de operaciones realizadas en los pasos 3-14 depende de dos
factores: la cantidad de operaciones realizadas en los pasos 4-13 para cada
nivel de la jerarquia y el nimero de niveles que se construyen. Sea n; < n
el numero de objetos en un nivel de la jerarquia. El nUmero de operaciones
realizadas en el paso 4 es T4(n;) = n;; luego, T4(n;) es O(n;). A partir del
analisis presentado en la seccién 3.2.3, se puede concluir que el nimero
de operaciones realizadas en los pasos 5y 8 es Ts(n;) = nf y Ts(n;) = nf
respectivamente. Por tanto, Ts(n;) es O(n?) y Ts(n;) s O(n?).

En el paso 9 se construyen los vectores de composicion o los nucleos
de los grupos formados en el nivel, en dependencia si es la primera o la
segunda variante de HClustR respectivamente. Dado que los grupos que
se obtienen en cada nivel pueden ser traslapados, el vector composicién
de un grupo G del nivel i no se puede construir a partir de los vectores de
composicion de los sub-grupos del nivel i — 1 que forman a G, sino a partir de
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los vectores de los objetos contenidos en G. Luego, en la primera variante
de HClustR, en lo que sigue referida como HClustR-v1, para formar el vector
composicion de cada grupo G es necesario recorrer, en el peor caso, todos
los objetos de la coleccion. Por otra parte, los nucleos de los grupos en la
segunda variante de HClustR, en lo que sigue referida como HClustR-v2, se
construyen visitando solamente los objetos de cada nivel. Luego, si todos los
objetos del nivel fueron marcados como centros entonces, en el peor caso,
el numero de operaciones que se realiza en el paso 9 en HClustR-v1 es
Ty(n;) = n; - n. De forma similar, el nUmero de operaciones que se realiza
en el paso 9 en HClustR-v2 es Ty(n;) = ”,2 Como n; es siempre menor o
igual que n, se puede asumir que en el peor caso el numero de operaciones
realizadas en cualquiera de las dos variantes de HClustR es Ty(n;) = n; - n.

Como se mencioné en la descripcién del algoritmo HClustR, el nimero
de grupos de un nivel es el numero de objetos del nivel siguiente. Por lo
tanto, si todos los objetos del nivel fueron marcados como centros entonces,
en el peor caso, el nimero de operaciones que se realiza en el paso 13 es
T13(n;) = n7; luego, Ti3(n;) es O(n?).

Del analisis anterior se tiene que el numero de operaciones realizadas en
los pasos 4-13 es Ty_13(n;) = T4(n)+Ts5(n;)+Tg(n;)+To(n;)+T3(n;). Porlaregla
de la suma se tiene que T4_13(n;) es O(T4(n;), Ts(n;), Ts(n;), To(n;), T13(n;));
luego, T4_13(n;) €s O(n; - n).

Como se mencion6 anteriormente, el nUumero maximo de vértices que se
puede marcar como centro en un nivel es n;. No obstante, esto significa que
todos los objetos forman grupos aislados y por lo tanto, se detiene el proceso
de formacion de la jerarquia. La mayor cantidad de niveles de la jerarquia se
forma, cuando en cada nivel se obtiene la menor cantidad de grupos aisla-
dos. Este caso ocurre cuando el numero de vértices marcados como centro
en cada nivel es 7. Note que, como todos los vértices del grafo estan cu-
biertos, obtener un nimero mayor de grupos significa que dichos grupos son
aislados. En otro caso, si estos vértices no fueran aislados, entonces es-
tarian cubiertos y formarian ws-grafos que tienen sus satélites cubiertos por
al menos otro vértice; luego, esto implica que dichos vértices son prescindi-
bles y debieron ser eliminados por el algoritmo OClustR. Sea r el nUmero de
niveles construidos y ny, ny, ..., n, el nUmero de objetos de cada nivel. Como
conclusién de este analisis se tiene que, en el peor de los casos, t = log, n 'y

ni_

que n; = 5, i =2.1.
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Con base en el andlisis anterior, el nUmero de operaciones realizadas en
los pasos 3-14 es:

log, n

n -n n-n n-n n -n
T5_ n:ZT_ n)=n;-n+ + + +...+
3-14(n) a 4-13(m) = ny 3 ) 3 Somn
1=
conociendo que n; = n se tiene que:
2 n2 n2 I’l2

_ 2 o
Ts_14(n) =n” + > + 1 + 2 +...+210g2n

4.4)
Como se puede observar en (4.4), T5_14(n) €s una progresion geométrica
cuya suma de sus n primeros términos es:

a, r—a
T3_14(n) = Tll

- .z 2 T ~ '
donde r = % es la como razon de la progresion, a, = 57 el tltimo término y
a; = n* el primer término. Desarrollando la férmula anterior se tiene que:

2

n 1 2 2, 1 .1 _
3-141) = T_1 = _ =n Slog, n

N}
N | —

Ts-14(n) = n* - (2 - l) ,
n

y por tanto:
T3_14(l’l) =2- l’l2 —n (45)

A partir de (4.5) se puede concluir que Ts_4(n) es O(n?). Finalmente,
el nimero de operaciones realizadas en el Algoritmo 4.1 es T,(n) = T (n) +
T5_14(n). Por laregla de la suma, se tiene que T,(n) es O(T(n), T3_14(n)) y por
lo tanto, T,(n) es O(n?). Luego, la complejidad computacional del algoritmo
HClustR, en cualquiera de sus dos variantes, es O(n?).

4.2. Algoritmo dinamico DHClustR

En esta seccidn se introduce un nuevo algoritmo de agrupamiento jerarqui-
co, nombrado DHClustR, que es dinamico y permite obtener jerarquias tras-
lapadas. DHCIustR utiliza la idea general propuesta por HClustR para la for-
macion de jerarquias traslapadas (ver seccion 4.1) aunque, a diferencia de
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HClustR, el algoritmo DHClIustR utiliza a DClustR para actualizar el agrupa-
miento de cada nivel de la jerarquia. Adicionalmente, DHClustR introduce
una estrategia para la actualizacion de la jerarquia cuando ocurren multiples
adiciones y/o eliminaciones de objetos en la coleccion.

4.2.1. Actualizacion de la jerarquia

En la seccién 3.3, se explico como las adiciones y/o eliminaciones de objetos
afectan el cubrimiento de una coleccién agrupada por el algoritmo DClustR.
Luego, el agrupamiento del primer nivel de la jerarquia formada por HClustR
puede actualizarse, cuando ocurren adiciones y/o eliminaciones, utilizando
al algoritmo DClustR.

Como se explico en la seccion 4.1, los grupos obtenidos en un nivel son
los objetos agrupados en el nivel siguiente. Cuando el agrupamiento del nivel
base de la jerarquia es actualizado, se eliminan y/o adicionan grupos; por
lo tanto, se deben de eliminar y/o adicionar objetos en el nivel siguiente y
consecuentemente, se debe actualizar el agrupamiento de dicho nivel. Asi,
cada vez que se actualiza el agrupamiento de un nivel de la jerarquia, el
nivel siguiente debe ser revisado, pues puede que haya cambiado y que por
lo tanto necesite ser actualizado. El proceso de actualizacion de la jerarquia
continua hasta que se alcanza la condicién de parada del algoritmo; i.e.,
el grafo de B-semejanza pesado que representa a los objetos del nivel no
tiene aristas. Si se alcanza la condicion de parada antes de llegar al tope
de la jerarquia, los niveles siguientes son eliminados; el tope de la jerarquia
es el ultimo nivel de la misma. Por otra parte, si se alcanza el tope antes
de la condicién de parada, la jerarquia sigue construyéndose segun la idea
general de HClustR.

De forma similar al algoritmo HClustR, se tiene dos variantes de
DHClustR, en dependencia de si se utiliza la estrategia de HClustR-v1 o
si se utiliza la estrategia de HClustR-v2. En adelante, cuando se hable de
DHClustR-v1 se estara haciendo referencia a la variante de DHClustR que
sigue la estrategia de HClustR-v1. En otro caso, si se habla de DHClustR-v2
entonces, se estara haciendo referencia a la variante de DHClustR que sigue
la estrategia de HClustR-v2. La estrategia de actualizacion explicada ante-
riormente es la empleada tanto para DHClustR-v1 como para DHClustR-v2.
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Un aspecto que marca una diferencia entre DHClustR-v1 y DHClustR-v2,
es el tratamiento que se da a los grupos modificados. A continuacion, se
analizara qué tratamiento se le da a este tipo de grupos en DHClustR-v1 y
luego, qué tratamiento se le da a estos grupos en DHClustR-v2.

Sea v el vértice, marcado como centro, que determina un grupo G en el
nivel i de la jerarquia formada por DHCIlustR-v1. El grupo G se considera
como modificado si se adicionan o eliminan vértices adyacentes o vértices
ligados a v; i.e., si cambian los conjuntos v.Adj o v.Linked. Note que, como
DHClustR-v1 utiliza todos los elementos de G para determinar la semejanza
de G con otros grupos, cualquier cambio en G hace que éste se marque
como modificado.

En el algoritmo DHClustR-v2, para saber si dos grupos del nivel i son
semejantes, se utilizan los objetos de los nucleos de ambos grupos. Por lo
tanto, para saber si un grupo G ha sido modificado y se debe recalcular su
semejanza con otros grupos, hay que analizar los cambios en los objetos de
Core(G).

Sea v el vértice, marcado como centro, que determina un grupo G en
el nivel i de la jerarquia formada por DHCIlustR-v2. Sea ademas Core(G) =
{v, p1, P2, ..., p:} €l ndcleo del grupo G luego de actualizar el agrupamiento
del nivel i. Para determinar si G se modificO 0 no se analizan dos casos.
En el primer caso, supéngase que el grupo G tenia semejanza de tipo-B o
de tipo-C con al menos un grupo G’. Si el grupo G’ no fue eliminado luego
de la actualizacién, entonces G se considera modificado si se adicionaron
o eliminaron vértices prescindibles a Core(G). En el segundo caso, si G no
tenia semejanza de tipo-B o de tipo-C con ningun otro grupo, se procede de
acuerdo a las siguientes condiciones:

i) Sise adicioné a Core(G) algun vértice prescindible p que es adyacente
a algun otro vértice marcado como centro, entonces G se considera
como modificado.

i) Sea G’ un grupo que ya existia en el agrupamiento antes de la actua-
lizacion y Core(G’) el nucleo del mismo. Si se adicion6 a Core(G) algun
vértice prescindible p que es adyacente al menos a un vértice prescin-
dible p’ de Core(G’), entonces el grupo G se considera como modifi-
cado. Si p’ es un vértice prescindible que se adiciond a Core(G’) luego
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de actualizar el agrupamiento del nivel, entonces el grupo G’ también
se considera como modificado.

Una vez que se detecta, tanto en DHClustR-v1 como en DHClustR-v2,
que un grupo G del nivel i se modifico, se elimina del nivel i + 1 el objeto
que representaba al antiguo grupo G. Posteriormente, el objeto que repre-
senta actualmente a G se incorpora a la lista de objetos a adicionar en el
nivel siguiente. Es importante mencionar que tanto en DHClustR-v1 como en
DHClustR-v2, el proceso de analisis de grupos modificados puede realizarse
como parte del algoritmo DClustR sin modificar la complejidad computacio-
nal de este ultimo.

El pseudocédigo del algoritmo DHClustR se muestra en el Algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2: Algoritmo DHClustR

Input: O = {0y, 0,,...,0,} - coleccién de objetos, HG - jerarquia de grafos, 8 - umbral de
semejanza, R* - conjunto de objetos adicionados, R~ - conjunto de objetos eliminados
Output: O - coleccién de objetos actualizada, HG - jerarquia de grafos actualizada, HC - jerarquia

de grupos
1i:=1;
2 Gy := HGlil;
3 UpdGraph(O,(??,,B,R*,R',M);
4 repeat
5 if i # 1 and 5;3’) es el tope de la jerarquia then
6 Z:={v|ve VD ApAdj =0}
7 M:=MUZ,
8 end
9 SC:=0;
10 DClustR (Gy.SC.R*.R);

11 HC[i] :=SC;
12 | HGlil:=Gy\

13 i++;

14 O =V,

15 Gy = HGlil;

16 “Actualizar los nicleos o los vectores de composicién de O’ a partir de SC”’;

17 UpdGraph(O/,Eg),ﬁ,R*,R’,M);
18 until |E;3’)| =0;

19 if 51(3') no es el tope de la jerarquia then “Eliminar niveles siguientes”;

Para actualizar el agrupamiento en cada nivel, como se mencioné ante-
riormente, se utiliza el algoritmo DClustR (ver Algoritmo 3.2). Para procesar
las adiciones y/o eliminaciones de objetos en cada nivel, se utiliza el proce-
dimiento UpdGraph (ver Algoritmo 3.3). Es valido aclarar que la medida de
semejanza que se utiliza en el procedimiento UpdGraph, depende del nivel
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que se esté procesando y de la version de DHClustR. Si se esta procesan-
do un nivel diferente del primero, se utiliza la medida de semejanza S (ver
seccién 4.1.3) si es la version DHClustR-v2 o la medida group-average si es
la version DHClustR-v1. Para el calculo de la semejanza en el primer nivel
se utiliza la medida del coseno si es la versiéon DHClustR-v1; en otro caso, si
es la version DHCIustR-v2, se utiliza la medida de semejanza definida para
comparar objetos de la coleccion.

Como se puede observar en el Algoritmo 4.2, se incluy6 el llamado al
procedimiento UpdGraph como parte de DHCIustR (ver pasos 3 y 17). La
informacion necesaria para invocar al procedimiento UpdGraph se recibe co-
mo parametro o se calcula en los pasos 12-16. Dado que del procedimiento
UpdGraph se hace en DHCIustR, ya no es necesario invocar a dicho pro-
cedimiento como parte del algoritmo DClustR; por lo tanto, ahora DClustR
tiene como parametros de entrada el grafo 5};) cuyo agrupamiento tiene que
actualizar. Adicionalmente, se adicionaron como parametros de salida del
algoritmo DClustR los conjuntos R* y R™. Estos dos conjuntos representan
a los objetos que seran adicionados y/o eliminados en el proximo nivel. Es
importante mencionar que ninguna de estas modificaciones afecta la com-
plejidad del algoritmo DClustR (ver seccion 3.3.2).

Como puede notarse en el Algoritmo 4.2, DHCIlustR asume que existe
una estructura HG que contiene a los grafos 55 =(V, EB, w) que representan
a la coleccion de objetos en cada nivel. Si no hubiera un agrupamiento previo
y es la primera vez que se va a procesar a la coleccion O, entonces HG es
vacio; de esta forma, DHClustR puede procesar una coleccion de objetos sin
la existencia de un agrupamiento previo.

4.2.2. Analisis de la complejidad computacional

Para determinar la complejidad computacional del algoritmo DHClustR, se
analizaran cada uno de sus pasos. Sea n el nimero de vértices de G'"; i.e.,
[V®| = n. A partir del andlisis presentado en la seccion 3.3.2, se tiene que
el nimero de operaciones realizadas en el procedimiento UpdGraph, para
actualizar el grafo del primer nivel, producto de las adiciones y eliminaciones
de objetos, es O(n?). Por lo tanto, el nimero de operaciones realizadas en el
paso 3 T3(n) es O(n?).
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El nimero de operaciones realizadas en los pasos 4-18 depende de dos
factores: la cantidad de operaciones realizadas en los pasos 5-17 para cada
nivel de la jerarquia y el numero de niveles que se construyen. Como se
explico en la seccion 4.1.5, en el peor caso, el numero de niveles construidos
es t = log, n y el numero de objetos de cada nivel es n; = “*,i = 2..t. Por
otra parte, en las operaciones que se realizan en los pasos 5-17, los pasos
mas costosos son el 10, el 16 y el 17. A partir del analisis presentado en la
seccion 3.3.2, se tiene que el nUmero de operaciones realizadas en el paso
10 es O(n?). De forma similar, el nimero de operaciones que se realiza en el
paso 16 es O(n;-n) en el peor caso y el numero de operaciones que se realiza
en el paso 17 es O(n?). A partir del andlisis de la complejidad del algoritmo
HClustR, se puede concluir que el nimero de operaciones realizadas en los
pasos 4-18 es O(n?).

Finalmente, el numero de operaciones realizadas en el Algoritmo 4.2
es T,(n) = T5(n) + T4_17(n). Por la regla de la suma, se tiene que T,(n) es
O(T5(n), T4—17(n)) y por lo tanto, T,(n) es O(n,). Luego, la complejidad compu-
tacional del algoritmo DHCIustR, en cualquiera de sus dos versiones, es
on?).

4.3. Resultados experimentales

En esta seccidn, se presentan los resultados de un conjunto de experimen-
tos en los que se evalla a los algoritmos DHClustR-v1 y DHClustR-v2 de
acuerdo a varios criterios. Los experimentos fueron realizados sobre las co-
lecciones descritas en la seccion 3.4.1.

El primer experimento se concentrd en evaluar los algoritmos de acuer-
do a la calidad de la jerarquia que construyen. El segundo experimento se
enfocd en evaluar la jerarquia formada por DHClustR-v1 y DHClustR-v2,
de acuerdo al niumero de niveles y el nimero de grupos contenidos en la
misma. Por ultimo, el tercer experimento se enfocd en evaluar la eficien-
cia de los algoritmos propuestos en el procesamiento de las colecciones de
prueba. Los aspectos evaluados en cada experimentos han sido los utiliza-
dos en varios trabajos para evaluar algoritmos jerarquicos (Gil-Garcia, 2005;
Gil-Garcia et al., 2005; Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). En los experi-
mentos anteriores, se compararon los resultados obtenidos por DHClustR-
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-vl y DHClustR-v2 contra los resultados obtenidos por el algoritmo DHS
(Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010). DHS es el Unico algoritmo jerarquico
que permite formar jerarquias traslapadas y que es capaz de actualizar di-
cha jerarquia luego de cambios en la coleccion.

Los algoritmos usados en los experimentos fueron implementados en
C++ y compilados utilizando el compilador G++. Los experimentos se reali-
zaron en una computadora con un procesador Intel Core 2 Duo a 1.86 GHz,
2 GB de memoria RAM y con sistema operativo RedHat Enterprise Linux 5.3.

4.3.1. Evaluacion de algoritmos jerarquicos

Una estrategia para determinar la calidad de la jerarquia formada por un al-
goritmo consiste en evaluar, utilizando el ground-truth de la coleccién y algu-
na de las medidas externas comentadas en la seccién 3.4.2, cada uno de los
niveles de dicha jerarquia. El nivel que tenga el maximo valor de la medida
de calidad utilizada, se considera como el mejor nivel de la jerarquia; el valor
de calidad de este nivel se considera como el valor de calidad de la jerar-
quia. Para comparar las jerarquias formadas por dos algoritmos jerarquicos,
se determina el mejor nivel de cada jerarquia y posteriormente, se comparan
los valores de calidad de dichos niveles. El mejor algoritmo sera aquel que
construya una jerarquia cuyo mejor nivel tenga el mayor valor de calidad.

Esta forma de evaluar los algoritmos jerarquicos, en lo siguiente referida
como alternativa 1, realmente lo que hace es transformar la evaluacion de
una jerarquia en la evaluacion de varios agrupamientos obtenidos por un al-
goritmo de agrupamiento. Luego, las limitaciones de esta forma de evaluar
los algoritmos jerarquicos, son las mismas que tenga la medida externa uti-
lizada para determinar el mejor nivel. En la seccion 3.4.2 se describieron las
limitaciones de las medidas externas mas utilizadas.

Otra estrategia que se ha utilizado, para evaluar la calidad de una jerar-
quia, es aplanar la jerarquia y evaluar el conjunto de grupos resultante con
alguna medida externa. En este contexto, aplanar la jerarquia es considerar
como salida del algoritmo al conjunto formado por todos los grupos de cada
nivel de la jerarquia. Una vez que se aplana la jerarquia, el conjunto resultan-
te es evaluado utilizando una medida de evaluacion externa. La medida de
evaluacion que se utilice debe permitir evaluar grupos traslapados pues, el
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conjunto de grupos obtenidos al aplanar una jerarquia es traslapado. El me-
jor algoritmo sera aquel que construya una jerarquia que al aplanarse tenga
el mayor valor de calidad.

Esta forma de evaluacién, en lo siguiente referida como alternativa 2,
transforma el problema de evaluar una jerarquia de grupos en el problema
de evaluar un conjunto de grupos traslapados. Las limitaciones de esta al-
ternativa de evaluacion, estan determinadas por las limitaciones intrinsecas
de la medida externa utilizada. Adicionalmente, el mismo proceso de apla-
nado de la jerarquia aumenta las limitaciones de las medidas pues, con este
proceso, aumenta tanto el numero de grupos como el traslape del conjunto
resultante.

Otra alternativa de evaluacion fue propuesta en (Allan et al., 2003) bajo el
marco del proyecto TDT de la Universidad de Massachusetts (James, 2002).
Bajo esta alternativa, para evaluar un algoritmo jerarquico se realiza una
busqueda en profundidad por la jerarquia formada por dicho algoritmo. El
objetivo de esta busqueda es encontrar el grupo de la jerarquia que mejor
se coteja con un grupo del ground-truth. Para determinar el cotejo de un
grupo de la jerarquia con uno del ground-truth se utiliza la medida de costo
de deteccion o CDET (Allan et al., 2003). Como parte de la evaluacion, esta
alternativa incluye ademas el costo de navegar desde la raiz de la jerarquia
hasta el grupo que mejor se coteja.

Esta forma de evaluacién, en lo siguiente referida como alternativa 3, tie-
ne algunas limitaciones. Primero, la medida CDET utilizada es una medida
basada en cotejo de conjuntos; por lo tanto, tiene las mismas limitaciones
que la F1-measure (Larsen and Aone, 1999) (ver seccién 3.4.2). Adicional-
mente, el uso de esta alternativa de evaluacion exige ajustar valores para
varios parametros utilizados en el calculo del costo de navegacion. El ajus-
te de estos parametros depende de las caracteristicas de cada coleccion y
generalmente se hace ad-hoc.

En (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010), se propuso una alternativa que
evalua un algoritmo jerarquico mediante la comparacion de las relaciones
entre los nodos de la jerarquia construida por el algoritmo y las que debieran
existir, de acuerdo a un ground-truth jerarquico de la coleccién. Esta estrate-
gia necesita que la coleccion esté etiquetada jerarquicamente; es decir, tener
un ground-truth jerarquico.
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Esta alternativa de evaluacién, en lo siguiente referida como alternativa
4, es reciente y por lo tanto no ha sido evaluada y analizada lo suficien-
te como para conocer en detalle todas sus limitaciones. No obstante, dado
que esta estrategia utiliza la medida F1-measure, pudiera tener las mismas
limitaciones que la medida F1-measure.

Hasta este punto, se han descrito algunas variantes para la evalua-
cién de algoritmos jerarquicos. De las alternativas descritas, la que ha si-
do mas utilizada en la literatura es la alternativa 1 (Gil-Garcia et al., 2005;
Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2008, 2010). Por tal motivo, se ha decidido uti-
lizar la alternativa 1 para evaluar los algoritmos jerarquicos que se propongan
en esta investigacion.

4.3.2. Calidad de la jerarquia

En este experimento se comparan los algoritmos de acuerdo a la calidad de
la jerarquia que forman para cada coleccion de documentos. Para determinar
la calidad de la jerarquia se emple0 la alternativa 1 que, como se explico en
la seccion 4.3.1, es la mas usada en la literatura para evaluar la calidad de
los algoritmos jerarquicos. La medida externa utilizada con la alternativa 1
fue la medida FBcubed (Amigé et al., 2009). Para una mejor comprensién
de coémo se llevo a cabo este experimento, se describe a continuacion el
procedimiento que se siguio con la coleccion Reuter.

Inicialmente, todos los algoritmos se ejecutaron, sobre la coleccién
Reuter, utilizando valores de g en el intervalo [0.05,0.35] y un incremento
de 0.01; es decir, los valores de 8 que se utilizaron fueron 5=0.05, 5=0.06,
$=0.07, ..., $=0.35. A continuacién, se calcul6 el valor de FBcubed de la je-
rarquia formada por cada algoritmo, para cada valor de 3 usado. Para calcu-
lar el valor de FBcubed de una jerarquia, como se explicé en la seccién 4.3.1,
se calcula el valor de FBcubed de cada uno de los niveles y el mayor valor
de FBcubed obtenido es el valor de FBcubed de dicha jerarquia. En la ma-
yoria de los experimentos realizados, el nivel que alcanzé el mejor valor de
FBcubed en cada jerarquia fue el tope de la jerarquia.

Posteriormente, se determiné la mejor jerarquia formada por cada algo-
ritmo. Para el algoritmo DHS, se tomé como mejor jerarquia aquella que
alcanza el mayor valor de FBcubed. Como los algoritmos DHClustR-v1 y
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DHClustR-v2 son dependientes del orden de analisis de los objetos, se repi-
tié veinte veces el experimento anterior, variando el orden de los documen-
tos de la coleccién. Para estos dos algoritmos, se tom6 como mejor jerarquia
aquella que obtiene el mayor valor promedio de FBcubed. El valor de FBcu-
bed obtenido por la mejor jerarquia de cada algoritmo, determina la mejor
evaluacion de dicho algoritmo sobre la coleccion Reuter. Para determinar
la mejor evaluacion de cada algoritmo con el resto de las colecciones, se
utilizé un procedimiento similar al empleado con la coleccion Reuter.

Es importante mencionar que, a pesar de que los algoritmos DHClustR-
-v1 y DHClustR-v2 dependen del orden en que se analizan los documentos,
la desviacién standard del valor de FBcubed de la mejor jerarquia formada
por estos algoritmos, para los diferentes érdenes, fue menor a 0.01, para
cada valor de . Esto significa que dicho valor de FBcubed vari6é poco para
los diferentes érdenes; por lo tanto, se puede utilizar el valor promedio como
el mejor desempeno de dichos algoritmos.

Durante el procesamiento de las colecciones se observé que, para va-
lores de 5 mayores que 0.35 y menores a 0.05, el valor de calidad de los
algoritmos evaluados decrecio; por esta razon, no se emplearon en los ex-
perimentos valores de g fuera de este intervalo. En la Tabla 4.1 se muestra la
mejor evaluacidn que cada algoritmo logra, segun la alternativa 1 y la medida
FBcubed, sobre las colecciones de prueba. En la Tabla 4.2 se muestran los
valores de S para los cuales los algoritmos obtienen su mejor evaluacion.

Tabla 4.1: Mejores evaluaciones de cada algoritmo en las colecciones de prueba.
En cada coleccion, los valores mds altos de calidad aparecen en negrita

Colecciones
Algoritmos AFP | Reu-Te | Reu-Tr | Reuter | TDT | cacm
DHS 0.80 0.49 0.44 0.42 0.45 0.29

DHClustR-v1 | 0.77 0.51 0.43 0.44 0.48 0.33
DHClustR-v2 | 0.77 0.53 0.46 0.45 0.49 0.35

Colecciones
Algoritmos | TDT-1 | TDT-2 | TDT-3 | TDT-4 | TDT-5 | cisi
DHS 0.45 0.47 0.48 0.48 0.48 0.29

DHClustR-v1 | 0.48 0.52 0.51 0.50 0.50 | 0.32
DHClustR-v2 | 0.49 0.53 0.51 0.52 0.51 0.34

Como puede verse en la Tabla 4.1, los algoritmos DHClustR-v1 y
DHClustR-v2 obtienen en la mayoria de las colecciones, mejores valores
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Tabla 4.2: Valores de 8 para los cuales cada algoritmo alcanza sus mejores eva-
luaciones sobre cada coleccion

Colecciones
Algoritmos AFP | Reu-Te | Reu-Tr | Reuter | TDT | cacm
DHS 0.16 0.12 0.10 0.10 0.18 0.15
DHClustR-v1l | 0.21 0.20 0.22 0.23 0.33 0.26
DHClustR-v2 | 0.24 0.20 0.21 0.22 0.33 0.26
Colecciones
Algoritmos | TDT-1 | TDT-2 | TDT-3 | TDT-4 | TDT-5 | cisi
DHS 0.17 0.19 0.17 0.17 0.17 0.09
DHClustR-vl | 0.34 0.32 0.32 0.32 0.32 0.21
DHClustR-v2 | 0.34 0.32 0.33 0.33 0.33 0.21

de FBcubed que los que obtiene el algoritmo DHS. Mas aun, el algoritmo
DHClustR-v2 obtiene en casi todas las colecciones el mejor valor de calidad.

Para analizar los resultados de calidad presentados en la Tabla 4.1, se
utilizé la metodologia de evaluacion de calidad de los agrupamientos, descri-
ta en la seccién 3.4.3. Esta metodologia consiste en comparar dos a dos los
algoritmos de agrupamiento, de acuerdo a los valores de calidad que obtie-
nen sobre todas las colecciones de prueba. En la comparacion entre un par
de algoritmos A1 y A2, se determina el nimero de colecciones en las que
cada algoritmo mejora/iguala al otro algoritmo y ademas, se determina la sig-
nificancia estadistica de los resultados. Como resultado de este analisis, en
la Tabla 4.3 se muestra la Matriz de dominancia y la Matriz de significancia
estadistica de los valores de calidad obtenidos por cada algoritmo, sobre las
colecciones de prueba.

Tabla 4.3: Matriz de dominancia y de significancia estadistica de los valores de
calidad obtenidos por cada algoritmo sobre las colecciones de prueba

Matriz de dominancia

Algoritmos | DHS | DHClustR-v1l | DHClustR-v2
DHS - 2/0 1/0
DHClustR-v1 | 10/0 - 0/2
DHClustR-v2 | 11/0 10/2 -

Matriz de significancia estadistica

Algoritmos | DHS | DHClustR-vl | DHClustR-v2
DHS - < <<
DHClustR-v1 > - <
DHClustR-v2 | >> > -
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Como se puede observar en la Tabla 4.3, los algoritmos DHClustR-v1
y DHClustR-v2 superan en casi todas las colecciones al algoritmo DHS.
Adicionalmente, esta tabla muestra que los valores de calidad que obtiene
DHClustR-v2 son significativamente superiores a los obtenidos por el algo-
ritmo DHS.

Adicionalmente, como otra forma de evaluar la calidad de cada algoritmo,
en la Tabla 4.4 se muestra el promedio de FBcubed que alcanzan todos los
niveles de la mejor jerarquia formada por cada algoritmo y la desviacion
estandar del valor de FBcubed de dichos niveles. Note que, en caso de que
se fuera a utilizar la estructura jerarquica completa y no solo el mejor nivel
de ésta, seria importante que todos los niveles de la jerarquia alcanzaran un
valor de FBcubed alto y relativamente cercano al del mejor nivel

Tabla 4.4: Promedio y Desviacion estandar del valor de FBcubed de los niveles
de la mejor jerarquia formada por cada algoritmo en las colecciones de prueba.
Los promedios mads altos aparecen en negrita

Algoritmos
DHS DHClustR-v1 DHClustR-v2
Coleccion | prom. | desv. | prom. desv. prom. desv.

AFP 0.52 | 024 | 0.77 | 2.97E-04 | 0.77 | 2.90E-03
Reu-Te 0.26 | 0.17 | 0.51 | 5.66E-05 | 0.52 0.01
Reu-Tr 021 | 0.15 | 0.43 | 7.07E-06 | 0.43 0.03
Reuter 0.24 | 0.16 | 043 | 5.54E-03 | 0.44 0.01

TDT 031 | 0.17 | 0.48 | 8.41E-04 | 0.48 0.01
TDT-1 0.36 | 0.15 | 0.52 | 5.68E-04 | 0.53 0.01
TDT-2 034 | 0.15 | 0.50 | 7.14E-04 | 0.50 | 3.48E-03
TDT-3 0.35 | 0.17 | 0.50 | 2.11E-03 | 0.50 0.01
TDT-4 0.34 | 0.17 | 0.50 | 9.56E-04 | 0.51 0.01
TDT-5 0.31 | 0.17 | 0.48 | 4.67E-04 | 0.48 0.01

cacm 0.25 | 0.04 | 033 | 2.55E-04 | 0.33 0.01

cisi 0.17 | 0.09 | 0.32 | 2.76E-04 | 0.33 0.01

Como se puede observar en la Tabla 4.4, los algoritmos DHClustR-v1 y
DHClustR-v2 obtienen los promedios de FBcubed mas altos en cada una
de las colecciones usadas. Adicionalmente, el algoritmo DHClustR-v1 ob-
tiene los valores de desviacion estandar mas bajos, seguido del algoritmo
DHClustR-v2 que es el segundo mejor. Lo anterior muestra que el algoritmo
DHS forma jerarquias en las cuales hay niveles con valores de FBcubed muy
bajos; es decir, niveles con grupos de baja calidad, de acuerdo a la medida
FBcubed.
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4.3.3. Numero de niveles y cantidad de grupos

En este experimento, se compara el nimero de niveles y la cantidad de gru-
pos que contiene la mejor jerarquia formada por cada algoritmo para las co-
lecciones de prueba. La Tabla 4.5 muestra, para cada coleccion de prueba,
el numero de niveles que tienen las mejores jerarquias formadas por cada
algoritmo y cuantos grupos contienen dichas jerarquias.

Tabla 4.5: Numero de niveles y cantidad de grupos de las mejores jerarquias
formadas por cada algoritmo en las colecciones de prueba

Algoritmos
DHS DHClustR-v1l | DHClustR-v2
Coleccion | #niv. | #grup. | #niv. | #grup. | #niv. | #grup.
AFP 5 502 2 103 2 134
Reu-Te 7 2525 2 200 2 190
Reu-Tr 8 5408 2 329 3 378
Reuter 9 7680 2 524 3 564
TDT 8 11644 2 1751 3 2576
TDT-1 8 6383 3 1993 3 2007
TDT-2 8 5819 2 969 3 1448
TDT-3 8 7345 2 1154 3 1911
TDT-4 8 7463 3 1655 3 1896
TDT-5 8 8535 2 1187 3 2028
cacm 5 359 2 203 2 195
cisi 6 801 2 102 3 142

Como se puede observar en la Tabla 4.5, los algoritmos DHClustR-v1
y DHCIlustR-v2 construyen jerarquias que tienen menos niveles y menos
grupos que las que construye el algoritmo DHS. Estos dos parametros son
importantes para aplicaciones como la recuperacion y organizacién de in-
formacién sobre la WWW (Beil et al., 2002; Hammouda and Kamel, 2004;
Fung et al., 2003). En este tipo de aplicaciones, usualmente los resultados
se organizan de forma jerarquica y el usuario puede navegar por esta jerar-
quia para localizar los resultados que son de su interés.

El numero de niveles y grupos que tiene la jerarquia, depende del con-
junto de objetos procesados. No obstante, en aplicaciones como las ante-
riormente comentadas, construir jerarquias con muchos niveles y muchos
grupos le dificulta al usuario la navegacion por dicha estructura y por lo tan-
to, la busqueda de grupos de su interés (Fung et al., 2003).
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En los experimentos presentados en la seccion 4.3.2 se observo que,
para un mismo valor de 3, el algoritmo DHS siempre construy jerarquias con
mas niveles y mas grupos que las construidas por los algoritmos DHClustR-
-v1 y DHClustR-v2. Adicionalmente, estos experimentos mostraron que el
algoritmo DHClustR-v1 es el que construye las jerarquias de menos niveles y
de menos grupos, en varios casos empatado con el algoritmo DHClustR-v2.
No obstante, las diferencias entre los algoritmos DHClustR-v1 y DHClustR-
v2 en cuanto al numero de niveles y de grupos no es significativa.

4.3.4. Eficiencia

Como se demostr6 en la seccién 4.2.2, los algoritmos DHClustR-v1
y DHClustR-v2 tienen una complejidad computacional de O(n?). Por
lo tanto, dado que el algoritmo DHS tiene una complejidad de O(®n?)
(Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010), tanto DHClustR-v1 como DHClustR-v2
seran capaces de procesar una coleccién en menos tiempo, que lo que le
tomaria al algoritmo DHS procesar la misma coleccién. No obstante, se rea-
lizé un experimento en el cual se midié el tiempo que cada algoritmo emplea
para agrupar jerarquicamente las colecciones de prueba, utilizando varios
valores del umbral 8. En la Figura 4.1, se muestra el tiempo que emplea ca-
da algoritmo para agrupar algunas de las colecciones de prueba, utilizando
cada algoritmo 5=0.30.

Como se puede observar en la Figura 4.1, el algoritmo DHS tarda mas
tiempo en procesar las colecciones de prueba, que los algoritmos DHClustR-
-vl y DHClustR-v2. Esta diferencia se hace mas notable por el hecho de
gue, como se menciono en la seccion 4.3.3, los algoritmos DHClustR-v1 y
DHClustR-v2 construyen jerarquias que tienen menos niveles y menos gru-
pos que las construidas por DHS. En el resto de las colecciones y con otros
valores de 8 se observd un comportamiento similar.

Como se mencion6é anteriormente, los algoritmos DHClustR-v1 y
DHClustR-v2 utilizan la misma medida para calcular la semejanza entre los
objetos del primer nivel de la jerarquia; por lo tanto, el primer nivel de las
jerarquias formadas por ambos algoritmos es el mismo. En los niveles si-
guientes, como cada algoritmo utiliza una estrategia diferente para calcular
la semejanza entre los objetos, los grafos que se obtienen son diferentes y
consecuentemente, los grupos obtenidos también pueden ser diferentes.
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Figura 4.1: Tiempo que emplea cada algoritmo para procesar las colecciones

para $=0.30.
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Para evaluar el impacto que tiene la estrategia propuesta para el célcu-
lo de la semejanza en los niveles superiores, se ejecutaron los algoritmos
DHClustR-v1 y DHClustR-v2 con la coleccion Reuter, usando diferentes va-
lores de B, y se midi6 el tiempo que cada algoritmo tarda en construir el grafo
del segundo nivel. Este experimento se repitié diez veces variando el orden
de los documentos de la coleccion Reuter. En la Tabla 4.6, se muestra el
tiempo promedio que emplea cada algoritmo en la construccion del grafo del
segundo nivel, para cada valor de 8 usado con la coleccion Reuter.

Tabla 4.6: Tiempo promedio en segundos que cada algoritmo emplea, durante el
procesamiento de la coleccion Reuter, en la construccion del segundo nivel

Umbrales
Coleccion 0.20 | 0.21 0.22 | 023 | 0.24 | 0.25
DHClustR-v1 | 38.92 | 41.57 | 40.41 | 46.87 | 54.61 | 54.36
DHClustR-v2 | 0.66 | 0.74 | 0.85 1.00 1.16 1.33

Como se puede observar en la Tabla 4.6, la estrategia propuesta en
DHClustR-v2 para calcular la semejanza entre los objetos de los niveles su-
periores, es mas rapida que la empleada por DHClustR-v1. Es importante
recordar, que esta estrategia permite también obtener jerarquias con altos
valores de calidad (ver seccion 4.3.2) y con un numero de niveles y grupos
relativamente pequeno (ver seccion 4.3.3).

4.4. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se propusieron dos algoritmos de agrupamiento para la for-
macion de jerarquias traslapdas: HClustR y DHClustR.

HClustR es un algoritmo jerarquico aglomerativo y estatico, que constru-
ye una jerarquia de grupos traslapados a través de la aplicacién sucesiva
del algoritmo OClustR. Para construir el nivel inferior, se aplica el algoritmo
OClustR sobre la coleccion de objetos. A partir de este punto, los objetos a
agrupar en cada nivel de la jerarquia son los grupos construidos en el nivel
anterior. El proceso de construccién de la jerarquia se detiene cuando en el
grafo de S-semejanza pesado éﬁ, que representa a la coleccién de objetos
del nivel, todos los vértices son aislados.



4.4. SINTESIS Y CONCLUSIONES 95

Hay dos aspectos que determinan el funcionamiento del algoritmo
HClustR: la forma en que se representan los objetos de los niveles supe-
riores y la forma en que se determina la semejanza entre los objetos de los
niveles superiores. De acuerdo a estos dos criterios, se presentaron dos va-
riantes de HClustR. La primera variante, nombrada HClustR-v1, representa
los objetos como vectores de nimeros reales y utiliza la medida del coseno
para calcular la semejanza entre los objetos del primer nivel. Para repre-
sentar los objetos de los niveles superiores, esta variante utiliza el vector
composicion de los grupos del nivel inmediato inferior y, para calcular la se-
mejanza entre dichos objetos, utiliza la medida group-average. La segunda
variante, nombrada HClustR-v2, introduce una nueva forma de representar
los objetos de los niveles superiores que es menos costosa que la utilizada
por HClustR-v1. Adicionalmente, HClustR-v2 introduce una estrategia nueva
para determinar la semejanza entre los objetos de los niveles superiores.

DHClustR es un algoritmo jerarquico aglomerativo y dinamico, que se
basa en los conceptos introducidos por HClustR para la formacion de la je-
rarquia de grupos. Este algoritmo propone ademas una estrategia para la ac-
tualizacién eficiente de esta jerarquia, cuando la coleccion cambia producto
de multiples adiciones y/o eliminaciones de objetos. Se presentaron dos va-
riantes de DHClustR: DHClustR-v1 y DHCIustR-v2, las cuales se basan en
HClustR-v1 y HClustR-v2 respectivamente. Es importante mencionar que la
complejidad computacional de DHCIlustR es O(n?) y que la misma es inferior
a la del algoritmo DHS (Gil-Garcia and Pons-Porrata, 2010) que es O(n?);
por lo tanto, el algoritmo propuesto sera capaz de agrupar una coleccién en
menos tiempo de lo que le tomaria a DHS agrupar la misma coleccion. DHS
es el unico algoritmo jerarquico reportado en estado del arte, que permite
formar jerarquias traslapadas y que es capaz de actualizar dicha jerarquia
luego de cambios en la coleccion.

Se realizaron un conjunto de experimentos en los que se comparo, usan-
do varias colecciones estandares, el comportamiento de las dos variantes de
DHClustR en relacion con el algoritmo DHS. Los experimentos se enfocaron
en comparar la calidad de las jerarquias formadas por los tres algoritmos,
asi como el numero de niveles y grupos de dichas jerarquias. A partir de
estos experimentos se puede concluir que el algoritmo DHClustR-v2 obtiene
los mejores valores de calidad y que dichos valores son significativamente
superiores a los obtenidos por el algoritmo DHS. Estos experimentos mostra-
ron también que, tanto DHClustR-v1 como DHClustR-v2, forman jerarquias
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con menos niveles y menos grupos que el algoritmo DHS.

Adicionalmente, se realizaron otros dos experimentos en los cuales se
evalud: (i) el tiempo que emplea cada algoritmo en procesar las colecciones
de prueba y (ii) el impacto que tiene en la eficiencia de DHClustR-v2 el uso
de la nueva estrategia propuesta para el calculo de la semejanza entre los
objetos de los niveles superiores. A partir de estos experimentos, se eviden-
cidé que el algoritmo DHS procesa las colecciones de prueba en aproxima-
damente el doble del tiempo que los algoritmos DHClustR-v1 y DHClustR-v2
tardan en procesar las mismas colecciones. Adicionalmente, estos experi-
mentos mostraron que la estrategia propuesta para el calculo de la semejan-
za en los niveles superiores, le permite a DHClustR-v2 ser mas eficiente que
DHClustR-v1.

De todo el andlisis anterior, se puede concluir que DHClustR-v2 repre-
senta una mejor opcion, para enfrentar el problema del agrupamiento tras-
lapado en un contexto jerarquico y dinamico, que los algoritmos reportados
previamente. Con los resultados obtenidos en este capitulo, se consideran
como cumplidos los objetivos particulares 3 y 4 de esta tesis doctoral.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

El desarrollo de algoritmos de agrupamiento continta siendo objeto de in-
terés debido a su amplia variedad de aplicaciones. Existen varios tipos de
aplicaciones donde es comun que los objetos puedan pertenecer a varios
grupos; no obstante, la mayoria de los algoritmos de agrupamiento reporta-
dos en la literatura construyen grupos disjuntos.

Los algoritmos traslapados que se han propuesto hasta el momento tie-
nen un conjunto de limitaciones que pueden reducir su utilidad en ciertos
problemas practicos. Estas limitaciones estan relacionadas principalmente
con: (a) la necesidad de ajustar varios parametros cuyos valores dependen
de la coleccién a agrupar, (b) la construccién de un gran ndmero de gru-
pos, generalmente con un bajo promedio de elementos por grupo y (c) la
obtencidén de agrupamientos con un alto nivel de traslape. Adicionalmente,
la mayoria de los algoritmos traslapados existentes son incapaces de sa-
tisfacer nuevos requerimientos tales como: (i) la necesidad de actualizar el
agrupamiento previamente construido, cuando cambia la coleccion vy (ii) la
necesidad de crear estructuras jerarquicas, en las cuales sea permitido el
traslape entre los grupos de un mismo nivel.

En este trabajo se propusieron dos nuevos algoritmos de agrupamiento
traslapado, DClustR y DHCIustR, que abordan los requerimientos anterior-
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mente comentados y que ademas, solucionan las limitaciones a), b) y c).

Se realizaron varios experimentos, utilizando varias colecciones estanda-
res, en los que se evalud el comportamiento de los algoritmos propuestos.
Los experimentos se enfocaron en comparar los algoritmos propuestos y
los algoritmos del estado del arte, atendiendo a varios aspectos de interés.
Los experimentos con los algoritmos no jerarquicos estuvieron enfocados en
comparar la calidad, cantidad y traslape de los grupos formados, asi como
el tiempo que tarda cada algoritmo en procesar multiples adiciones y/o eli-
minaciones de objetos. Por otra parte, los experimentos con los algoritmos
jerarquicos se enfocaron en comparar la calidad, niumero de niveles y nume-
ro de grupos de la jerarquia formada por cada algoritmo, asi como el tiempo
que tarda cada algoritmo para formar la jerarquia de grupos.

A partir de los experimentos con los algoritmos no jerarquicos, se puede
concluir que el algoritmo DClustR:

= Forma agrupamientos que tienen una calidad significativamente supe-
rior a los formados por los algoritmos no jerarquicos del estado del
arte.

= Construye agrupamientos que tienen un menor nimero de grupos y
un menor traslape que los formados por los algoritmos no jerarquicos
relacionados.

De los experimentos con multiples adiciones se obtienen dos conclusiones
importantes:

a) La estrategia propuesta por DClustR para la actualizacién del agrupa-
miento es mas rapida que la empleada por la mayoria de los algoritmos
evaluados.

b) Aunque el algoritmo ISC es més rapido que DClustR, este ultimo su-
pera a ISC en cuanto a la calidad, niumero y traslape de los grupos
formados; por lo tanto, el algoritmo DClustR ofrece una mejor relacién
eficacia-eficiencia que ISC.

Por otra parte, los experimentos con multiples eliminaciones y modificacio-
nes mostraron que el algoritmo propuesto es mas rapido que los algoritmos
dinamicos del estado del arte.
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A partir de los experimentos con los algoritmos jerarquicos, se puede
concluir que el algoritmo DHClustR:

» Construye jerarquias traslapadas con una calidad significativamente
superior a la calidad de las jerarquias formadas por el algoritmo DHS;
este algoritmo es el Unico algoritmo jerarquico y dinamico que forma
jerarquias traslapadas.

= Construye jerarquias que tienen un menor numero de niveles y grupos,
que las formadas por DHS..

Por ultimo, a partir de estos experimentos se puede concluir también que
DHClustR es mas rapido que el algoritmo DHS.

Con base en lo mencionado anteriormente, se puede concluir que
DHClustR y DClustR representan mejores opciones para enfrentar el proble-
ma del agrupamiento con traslape en un contexto dinamico, tanto jerarquico
como no jerarquico, que los algoritmos existentes en el estado del arte. Con
los resultados presentados en los capitulos 3 y 4 se consideran cumplidos
todos los objetivos particulares y, consecuentemente, el objetivo general de
esta tesis doctoral.

5.2. Aportaciones
Las aportaciones de esta investigacion son las siguientes:

a) Un algoritmo de agrupamiento llamado OClustR, que es estatico y per-
mite obtener un conjunto de grupos traslapado. OClustR forma agru-
pamientos con una calidad significativamente superior a la que tienen
los agrupamientos formados por los algoritmos del estado del arte.

b) Un algoritmo de agrupamiento llamado DClustR, que es dinamico y
permite obtener un conjunto de grupos traslapado. DClustR forma
agrupamientos con una calidad significativamente superior a la que
tienen los agrupamientos formados por los algoritmos del estado del
arte y, adicionalmente, es mas rapido en el procesamiento de multiples
adiciones y/o eliminaciones de objetos, que estos algoritmos.
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c)

5.3.
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Un algoritmo jerarquico aglomerativo y dinamico que permite obtener
una jerarquia traslapada. DHClustR forma jerarquias traslapadas con
una calidad significativamente superior a la que tienen las jerarquias
formados por DHS; este algoritmo es el Unico algoritmo jerarquico y
dinamico que forma jerarquias traslapadas. Adicionalmente, DHClustR
es mas rapido en el procesamiento de multiples adiciones y/o elimina-
ciones de objetos, que DHS.

Trabajo futuro

Con base en los resultados alcanzados hasta el momento en esta investiga-
cion, se propone como trabajo futuro:

a)

Evaluar el uso de la relevancia de los vértices como criterio para la
eliminacion de ws-grafos poco utiles en los algoritmos OCLustR y
DClustR. La idea consistiria en ordenar los vértices en forma ascen-
dente de acuerdo a su relevancia y, en ese orden, eliminar aquellos
que sean prescindibles. Esta propuesta conllevaria la modificacién del
algoritmo DClustR, especificamente los pasos 5-18 del procedimiento
UpdCovCompt.

Evaluar otras alternativas que permitan definir cuando un ws-grafo de-
finido por un vértice v tiene “casi todos” sus satélites cubiertos por otros
vértices; i.e., cuando v es prescindible. La estrategia propuesta en la
seccién 3.2.2, compara los satélites que el ws-grafo formado por v com-
parte con otros ws-grafos con los satélites que solo v cubre y luego,
con base en este analisis, decide si v es prescindible o no. No obstan-
te, seria interesante estudiar la relacidén entre satélites compartidos y
no compartidos.

Desarrollar versiones paralelas de los algoritmos propuestos en esta
investigacion.



5.4. PUBLICACIONES 101

5.4. Publicaciones

Los articulos derivados de esta investigacion, hasta el momento, son los
siguientes:

1. A. Pérez-Suarez, et al. “A New Incremental Algorithm for Overlapped
Clustering” In: E. Bayro-Corrochano and J.-O. Eklundh (Eds.): CIARP
2009, LNCS 5856, pp. 497-504. Springer, Heidelberg (2009).

2. A Pérez-Suarez, et al. “A Dynamic Clustering Algorithm for Building
Overlapped Clusters” por aparecer en el Journal Intelligent Data Ana-
lysis (JCR), 16(2), 2012.

3. A Pérez-Suérez, et al. “OClustR: A New Graph-based Algorithm for
Overlapping Clustering” sometido al Journal Knowledge and Informa-
tion Systems (JCR).

4. A Pérez-Suarez, et al. “A New Dynamic Clustering Algorithm for Over-
lapping Clustering” sometido al Journal Data Mining and Knowledge
Discovery (JCR).
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Apéndice A

Notaciones

G CGy
Gax—p
Enarp
CDET (gi,cj)
CDET(g))
CNAV(h;)
A(gi)

H,.

HR.,
HR,.in

€

Gg

Eg

G*

V*

E*

Umbral minimo de semejanza

Valor de semejanza entre los objetos o; y o;

A es subconjunto de B (Si A y B son conjuntos)
Grafo de B-semejanza

Conjunto de aristas de Gg

G, es sub-grafo de G, (Si G, y G, son grafos)
Grafo de maxima SB-semejanza

Conjunto de aristas de G x5

Costo de deteccion de un grupo g; respecto a una clase c;
Costo de deteccion del grupo g;

Costo de navegar desde la raiz de un arbol hasta el nodo #;
Conjunto de ancestros de un grupo g;
Histograma de semejanza de un grupo c;
Cociente de H,,

Umbral del algoritmo SHC

Umbral del algoritmo SHC

Grafo de S-semejanza pesado

Conjunto de aristas de G,

Sub-grafo pesado en forma de estrella
Conjunto de vértices de G*

Conjunto de aristas de G*
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Intra_sim(G*)
Aprox_Intra_sim(G*)
o()

S EMave(Gl ) GZ)

Core(G)
S (G, Gy)

Sc(G1,Gy)

S7(G1,Gy)

T> W< —CnAmonm

APENDICE A. NOTACIONES

Semejanza intra-grupo de G*

Semejanza intra-grupo aproximada de G*
Notacion asintoética para la complejidad de algo
ritmos (Big O)

Semejanza entre los conjuntos G, y G, de acuer
do a la medida group-average

Nucleo del grupo G

Valor de semejanza tipo-B que existe entre los
grupos G, y G,

Valor de semejanza tipo-C que existe entre los
grupos G y G,

Valor de semejanza que existe entre los grupos G,
y G,

Pertenencia

No pertenencia

Unién de conjuntos

Diferencia de conjuntos

Conjunto vacio

Cuantificador universal

Cuantificador existencial

Operador légico de conjuncion

Operador de cardinalidad



Apéndice B

Acronimos
www World Wide Web
OClustR Object Clustering based on Relevance
DClustR Dynamic Clustering based on Relevance
HClustR Hierarchical Clustering based on Relevance
DHClustR Dynamic Hierarchical Clustering based on Relevance
FOM Figure of Merit
HClustR-v1 Variante 1 del algoritmo HClustR
HClustR-v2 Variante 2 del algoritmo HClustR
DHClustR-v1 Variante 1 del algoritmo DHClustR
DHClustR-v2  Variante 2 del algoritmo DHClustR
s-grafo Sub-grafo en forma de estrella
CDET Costo de Deteccion
VAL_MIN Valor minimo
STC Suffix Tree Clustering
SHC Similarity Histogram Clustering
ISC Incremental Strong Compact
ICSD Incremental Clustering Based on Strength Decision
DHS Dynamic Hierarchical Star
Estar Extended Star
Gstar Generalized Star
VSM Vector Space Model
ws-grafo Sub-grafo pesado en forma de estrella
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ACONS  Algorithm based on Condensed Star
TR Traslape relativo

RAM Random Access Memory

GHz Giga Hertz





