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Resumen. El agrupamientces una técnica de la Mineria de Datos, que ha sido utiliezadearias areas. Los
algoritmos de agrupamiento, jerarquicos y no jerarcgjicqie permiten construir agrupamientos con traslape y
gue son capaces de actualizar el agrupamiento luego dea@sambia coleccion, tienen un conjunto de limita-
ciones que pueden reducir su utilidad en ciertos problem&dipos. En este trabajo se introducen dos nuevos
algoritmos de agrupamiento con traslape, DClustR y DH®lugtie solucionan las limitaciones presentes en
los algoritmos del estado-del-arte. Los experimentoszadds sobre colecciones estandares mostraron que los
algoritmos propuestos forman agrupamientos con una cafigmificativamente superior a los que forman los
algoritmos del estado-del-arte. Adicionalmente, estpggmentos mostraron que los algoritmos propuestos son
mas eficientes en el procesamiento de multiples cambida eoleccion, que los algoritmos relacionados del
estado-del-arte.

Palabras clave: mineria de datos, algoritmos de agrupamiento con trasédgeritmos dinamicos.

Abstract. Clustering is a Data Mining technique that has been usedvierakareas. The hierarchical and non
hierarchical clustering algorithms, that address the Ipratof overlapping clustering, have several limitations
that can reduce their usefulness in practical applicatiortsis work, two new overlapping clustering algorithms,
DClustR and DHClustR, which reduce the limitations of thgoaithms of the state-of-the-art are introduced. The
experiments done over several standard collections shivetdhe proposed algorithms build clusters having
a quality significantly greater, from a statistically powft view, than the one of the clusterings built by the
algorithms of the state-of-the-art. Additionally, thesperiments showed that the proposed algorithms are more
efficient in the processing of multiple changes in the coitec than the algorithms of the state-of-the-art.
Keywords: data mining, overlapping clustering, dynamic algorithms.

1. Introduccion

El agrupamientoes una de las técnicas fundamentales en el Aprendizajenftitto y en la Mineria de
Datos [2]. Esta técnica se encarga de organizar una cofede objetos en clases o grupos, de forma tal
gue los objetos pertenecientes a un mismo grupo sean lcesiéoiente similares como para poder inferir
gue son del mismo tipo y los objetos pertenecientes a gruptistds sean lo suficientemente diferentes
como para poder afirmar que son de tipos diferentes [3].
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De forma general, se asume que los objetos a agrupar es@nit@e porm rasgos o variables, cuyos
valores pueden ser cuantitativos o cualitativos. Adidioeate, existen problemas en los que se puede
desconocer el valor para algunos de los rasgos [4].

Los algoritmos de agrupamiento pueden ser clasificadosliatedo a diferentes criterios![5]. Entre
los criterios mas utilizados estan: a) si requieren o mmcer el nimero de grupos a formar a priori, b) el
enfoque utilizado para formar los grupos y c) el tipo de lagpgs formados.

De acuerdo a si requieren, 0 no, conocer a priori el nUmergraggos a obtener, los algoritmos de
agrupamiento se clasifican eestringidoso libres, respectivamente. En la mayoria de los problemas
practicos, el nimero de grupos a formar es desconocido.

De acuerdo al enfoque utilizado para construir los grupssalgoritmos se clasifican eonceptuales
o clasificatorios Los algoritmos conceptuales son aquellos que, ademasgdeizar la coleccion de
objetos en grupos, se encargan de encontrar una desaoriptémcional de los grupos. Los algoritmos
clasificatorios son aquellos que construyen los grupos @ jplr las relaciones de semejanzas de los
objetos. De forma general, el estudio de métodos de agtieptonse ha centrado mas en los métodos
clasificatorios

El conjunto de grupos obtenido por un algoritmo de agrupaimipuede sedisjuntqg traslapadoo
difusa Los grupos disjuntos son aquellos en los cuales cada gbgetenece a un solo grupe;g, los
grupos que se obtienen al agrupar un conjunto de personda @dad o por el sexo. Por otra parte, los
grupos traslapados son aquellos en los cuales los objetalepypertenecer a mas de un grupg, los
grupos obtenidos al agrupar un conjunto de personas ponfesyedades que padecen. Finalmente, los
grupos difusos son aquellos en los que se les asigna a ldsohbje valor o un grado de pertenencia a
cada uno de los grupos;g, los grupos que se obtienen al agrupar un conjunto de pexsdeacuerdo
al nivel de conocimiento que tengan estas acerca de mates)afisica, quimica, politica, religion y
teologia. La mayoria de los algoritmos de agrupamienportados en la literatura, construyen grupos
disjuntos. Aunque este enfoque ha sido utilizado satwf@rhente en el aprendizaje no supervisado,
existen aplicaciones como la segmentacion de textosclgpeeacion de informacion, la deteccion de
comunidades y la bioinformatica, entre otras, donde essag la construccion de grupos con traslape.

Con base en lo descrito en los parrafos anteriores, es@draentrara su atencion en los algoritmos
de agrupamiento libres, que forman grupos con traslapggesidgo un enfoque clasificatorio.

Hoy en dia, el desarrollo de nuevos algoritmos de agrupdamieontinla siendo objeto de interés
debido a su amplia variedad de aplicacionés [6]. A pesargleskultados que se han alcanzado hasta el
momento en el estudio y desarrollo de nuevos algoritmos depamiento con traslape, todavia existen
algunas limitaciones en los mismos, que seran tratadasnesreo de este trabajo.

1.1. Descripcon del problema

En la literatura se han reportado varios algoritmos pargrlpamiento con traslape. Muchos de estos
algoritmos son de proposito geneffal [[718,9,10,11,12435] y otros han sido desarrollados para la de-
teccion de comunidades en redes[[16,17,18,19,20/28/22[2%,26,27]; no obstante, la mayoria de estos
algoritmos no son capaces de procesar, de una forma eficoamidbios en una coleccion de objetos ya
agrupada.

La capacidad de procesar cambios sobre una coleccion qresgentra agrupada, es uno de los cri-
terios utilizados cominmente para clasificar a los algrst de agrupamiento. De acuerdo a este criterio,
los algoritmos de agrupamiento puedenesditicos incrementale® dinamicos Los algoritmoseséticos
son aquellos que suponen que la coleccion a agrupar esgetamente disponible antes de procesarla.
Por tanto, cuando algin objeto es eliminado o adicionadacaleccion, estos algoritmos reconstruyen el
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agrupamiento desde cero, procesando la coleccion canpketecir, los algoritmos estaticos no utilizan
los grupos previamente formados para la actualizacioragielpamiento. Los algoritmdacrementales
son aquellos que permiten procesar adiciones a la cotegaifue actualizan el agrupamiento utilizando
los grupos previamente construidos. Por ltimo, los @igas dinamicosson aquellos que permiten actu-
alizar el agrupamiento cuando la coleccion cambia praddetadiciones, eliminaciones o modificaciones
de objetos. Usualmente, las modificaciones de objetos smegadas como una eliminacion seguida de
una adicion y de esta forma se trataran en esta invegiigaci

La mayoria de los algoritmos para el agrupamiento coregpagijue existen son estaticos. Sin embargo,
este tipo de algoritmos solo es (til si la coleccion a psacéo cambiara en un futuro. En otro caso, en
aplicaciones donde el conjunto de datos a procesar cangziaeintemente, los algoritmos estaticos son
ineficientes, siendo los algoritmos incrementales y dinaslos mas usados. Algunos ejemplos de este
tipo de aplicaciones son la WWW, el analisis del comportata de las facturas de una empresa y en el
seguimiento de sucesos en flujos de noticias, entre otros.

Los algoritmos de agrupamiento que permiten formar grugstaipados y que son capaces de proce-
sar cambios en la coleccion son: Sfar [28], STC [29], IS, [S®IC [31], ICSD [32], DCSI[33] y DHS
[34]]. Estos algoritmos utilizan diferentes modelos papaeasentar la coleccion de objetos y se basan en
diferentes conceptos para obtener un conjunto de gruposasiape. De estos algoritmos, el Unico ca-
paz de formar jerarquias de grupos es el DHS, que es untaiggerarquico aglomerativo; el resto son
algoritmos no jerarquicos. Por otra parte, Star, DCS y DblSagoritmos dinamicos y el resto son al-
goritmos incrementalesge., solo pueden procesar adiciones de objetos. La complgjid#aks algoritmos
ISC, SHC, ICSD y DCS e®(n?). La complejidad de los algoritmos Star y DHS@@? - log?n) y O(n®),
respectivamente. Por Gltimo, la complejidad del alganitT C puede llegar a ser exponendial [31].

Una limitacion del algoritmo STC esta relacionada con@uplejidad computacional, la cual puede
llegar a ser exponencial. Ademas, STC fue disefiado d&aeaente para procesar documentos, lo cual
limita su uso en otros contextos.

Los algoritmos Star, ISC, SHC, ICSD y DCS tienen varias heitines. Una limitacion, como se
mostrara en nuestros experimentos, es que construyensyogm alto traslape. Aunque bien es cierto
que formar grupos con traslape es importante y (til parahasuaplicaciones, cuando el nivel de traslape
de los grupos es alto se hace muy dificil la obtencién delosiones (tiles. Adicionalmente, existen
aplicaciones como la segmentacion de documentos para&pen la que un nivel alto de traslape puede
significar una mala segmentacion[35]. Un ejemplo simiéapsede encontrar en el contexto del analisis
de redes sociales [20/21].

Otra limitacibn de estos cinco algoritmos, como se veraw@stros experimentos, es que construyen
una gran cantidad de grupos. Por lo general, en un probleahalrelmero de grupos es desconocido a
priori. No obstante, cuando se utiliza un algoritmo de agmignto con el objetivo de descubrir relaciones
ocultas entre los objetos, se espera que el nimero de gdepesninado sea pequefio en comparacion
con el nimero de objetos. Note que, mientras mayor sear@mide grupos, el analisis de los resultados
puede volverse tan dificil como analizar todos los elewwsde la coleccion.

Una limitacion de los algoritmos Star y SHC es que no puedecgsar multiples cambios; es decir,
tiene que procesar los cambios uno a uno. Supdngase quajehtoA contiene los objetos que seran
adicionados a la coleccion. Para procesar estas adiciests dos algoritmos tienen que adicionar los
elementos dé\ uno a uno y actualizar en cada ocasion el agrupamiento. periamte notar que esta
estrategia puede ser computacionalmente costosa pu@sysipo es afectado por mas de un objeto, en-
tonces dicho grupo sera actualizado varias veces. Una esjategia seria adicionar todos los elementos
y luego actualizar de una sola vez todos los grupos que fugeatados por las adiciones.
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Otra limitacion del algoritmo SHC es que necesita ajusédores para varios parametros, cuyos val-
ores dependen de la coleccion a procesar. Por lo generakl@arios no tienen conocimiento previo acerca
de la coleccion que desean agrupar; por lo tanto, ajudenedies parametros puede ser una tarea muy
complicada.

El algoritmo DHS también tiene varias limitaciones. Comlgletivo de acelerar el céalculo de la se-
mejanza entre dos grupos, a través de la medida groupgayddalS utiliza una propiedad demostrada en
[36]. No obstante, esta propiedad se puede aplicar solensaahdo los objetos se representan utilizando
el modelo VSM [37] y cuando se utiliza a la medida del cosé@) dmo funcion de semejanza. Esta
restriccion hace que DHS no sea aplicable en problemasedosdbjetos no pueden ser representados
en este modelo o en aquellos donde la medida del coseno nquestaejor modela las caracteristicas del
problema.

Otra limitacion del algoritmo DHS, como se mostrara ensines experimentos, es que construye
jerarguias con alto traslape, las cuales estan formaatamychos niveles y muchos grupos. Por (ltimo,
DHS puede dejar elementos sin agrupar en cada nivel de fqyéaa

Como se puede concluir de lo expuesto hasta el momentogostaios no jerarquicos para el agru-
pamiento con traslape, que son capaces de procesar cambasaeccion, tienen varias limitaciones.
Estas limitaciones estan relacionadas principalmente(apla construccion de un gran nimero de grupos,
(b) la obtencién de agrupamientos con un alto nivel deapasy (c) la necesidad de ajustar varios paramet-
ros, cuyos valores dependen de la coleccion a agrupar.tRoparte, la complejidad computacional del
algoritmo STC puede llegar a ser exponencial; esto hace akgiritmo poco til en aplicaciones reales.
Adicionalmente, hay algoritmos como Star y SHC que no pugutenesar multiples cambios, lo cual
dificulta su uso en aplicaciones que procesan coleccioresagubian con mucha frecuencia.

Por Gltimo, es importante mencionar que el algoritmo DHE8Iémico reportado para la construccion
de jerarquias traslapadas y el procesamiento de cambiasceteccion. No obstante, DHS presenta un
conjunto de limitaciones que pueden dificultar su uso ercagilbnes practicas. Estas limitaciones son:
(i) imposicion de restricciones al espacio de represé@riade los objetos a agrupar y a la medida de
semejanza entre éstos, (ii) el no agrupamiento de todosbiesos de la coleccion vy (iii) obtencion de
jerarguias con muchos niveles y muchos grupos. Adiciomale) la complejidad del algoritmo DHS es
O(n?) y esto puede resultar poco (til en aplicaciones que praags@des volimenes de datos.

En este trabajo se proponen dos algoritmos para el agruptngen traslape, que son capaces de
procesar eficientemente cambios en una coleccion. Lostatgs propuestos se llaman DClustR y DHClus-
tR. El primero, DClustR (del inglés Dynamic Overlappingi§tering based on Relevance), es un algorit-
MO No jerarquico que introduce una nueva estrategia pasiroda el agrupamiento, que le permite reducir
las limitaciones de los algoritmos no jerarquicos previdicionalmente, el algoritmo propuesto intro-
duce una estrategia que le permite la eficiente actuabzasél agrupamiento cuando ocurren mdltiples
cambios y ademas, tener una complejidad computacior@lfg. El segundo algoritmo, DHCIlustR (del
inglés Dynamic Hierarchical Clustering based on Releggres un algoritmo jerarquico aglomerativo que
construye una jerarquia de grupos traslapados aplicarsdsisamente el algoritmo DClustR. Adicional-
mente, DHClustR introduce un nuevo modelo para la reprasiémt de los grupos en la jerarquia y una
nueva medida para el calculo de la semejanza entre dosyiug® caracteristicas anteriores le permiten
al algoritmo DHClustR reducir las limitaciones presenteglealgoritmo DHS, teniendo una complejidad
computacional mas baja que la del algoritmo DHS.

1.2. Organizacbn del reporte

El resto de este documento esta estructurado como sigue:
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En la secciohl2 se presentan los conceptos preliminaresaas para la introduccion de los algorit-
mos propuestos en este trabajo.

En la secciori]3, se introduce la estrategia utilizada padgaritmo DClustR para la construccion
de un conjunto de grupos traslapados, asi como la esaageg le permite actualizar el conjunto de
grupos, cuando se realizan multiples adiciones y/o etisiones de objetos de la coleccion. Finalmente,
se expone un conjunto de experimentos en los que se comgarimo DClustR contra los algoritmos
del estado-del-arte.

En la secciol4, se introduce el modelo que emplea el atgordHCIustR para representar a los
grupos en la jerarquia y la funcion que utiliza para calclh semejanza entre dos grupos, asi como
la estrategia que utiliza DHCIlustR para formar una jerarq@l€ grupos con traslape y la estrategia para
actualizarla cuando ocurren cambios. Adicionalmenteressgmta un conjunto de experimentos en los que
se les compara contra el algoritmo DHS.

Por Gltimo, en la seccidd 5 se presentan las conclusiomeste trabajo y se describen, tomando como
base los resultados expuestos en este documento, algueasaties que se pueden seguir como trabajo
futuro.

2. Conceptos preliminares

SeaO = {01,0,...,00} Una coleccion de objetoB,c [0, 1] un parametro dado $(0;,0;) una funcion de
semejanza entre los objetos @eque es simétrica.

Un grafo pesado d@-semejanzadenotado poéB =(V, EB, S), es un grafo no dirigido y pesado en el
cualV = Oy existe una aristév, u) € EB ssiv#£uy §v,u) > B; cada aristdv,u) € EB esta etiquetada con
el valor deS(v,u).

SeanG; = (V1,E1) y G, = (V», Ey) dos grafos cualesquiera. Se dice @ees unsub-grafode G, ssi
se cumple qu¥; CV, y E; C Eo.

Seaég = (V, EB,S> un grafo pesado dg-semejanza. Usubgrafo pesado en forma de estreles-
grafo) enép,, denotado poG* = (V* E*,S), es un subgrafo déB que tiene un vertice € V*, tal que
existe una arista entey el resto de los vértices &\ {c}. El vérticec se llamacentroy el resto de los
vértices se llamasagélites Los vértices aislados cféB constituyen ws-grafodegeneradas

Seaég =(V, EB,S> un grafo pesado dg-semejanza W = {Gj,G3,...,G;} un conjunto tal que
G = (V*,Ef,S),i = 1...k es un ws-grafo eGg. El conjuntoW es uncubrimientodeGg ssiV = J<_; Vi*.
Adicionalmente, se dira que un ws-gra® cubrea un verticev ssiv € V;*.

SeaG} = (V;,E;,S un ws-grafo no degenerado, que tiene como centro al vartica semejanza
intra-grupo deG}, denotada polntra_sim(Gy), es el promedio de semejanza que existe entre todos los
pares de vértices dé*:

o ZZ.ueV\,*.z#u S(Z7 U)

Intra_sim(Gy) = T (1)
2

CalcularIntra_sim(G}) a través de la ecuaciohl (1) €n?). Por lo tanto, usar esta ecuacion para
calcular la semejanza intra-grupo de todos los ws-grafeseptes efﬁg tomaria un tiemp®(n®). Dado
que se desea que la complejidad de DCIustR no sea mayo(rd¢, se buscara una forma eficiente de
aproximar la ecuaciom)1) para poder usarla en nuestroitign

De la definicion de grafo pesado Besemejanza, se tiene que todas las aristas, tal queS(v,u) < 3,
no pertenecen éﬁ. Como cada ws-graf®;; es un sub-grafo dég, estas aristas tampoco estan@&n
Por lo tanto, si no se tienen en cuenta estas aristas ercaladelntra_sim(G;)), la ecuacion[{1) puede
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reescribirse como sigue:
. Z(zu)eE* S(Z> U)
AproxIntra_simG}) = =—=———Y ____~ 2
P M) ERTRHE @
Aln cuando se evitaron algunos calculos, la ecuadibrio@via esO(n?). Sin embargo, en esta
ecuacion puede notarse que, para un ws-g&jfaado, el valor deAproxIntra_sim(G}) solo depende
del nUmero de aristas d&;, asi como del peso de estas aristas. Tomando en cuentarni@idafde ws-
grafo, el valor mas bajo daproxIntra_simG;) se alcanza cuando las aristasEgnsolamente son las
que existen entre el centwy los satélites d&;. Asumiendo lo anterior como el peor escenario posible,
la ecuacion[(R) puede reescribirse de la siguiente forma:
. Zuev* u#£v S(Va u)
AproxIntra_simG})) = =—*~———~. 3
P m&) TRV )
CalcularAprox Intra_sim(G}) a través de la ecuacionl (3) ©$n). Luego, se puede utilizar la ecuacion
(3) para aproximar el valor de la semejanza intra-grupo de es-grafdG;;, asumiendo el peor escenario
posible, empleando a lo sun@(n?). No obstante, si se observa la ecuacf@n (3) se puede naaswyu
denominador crece mas rapido que su numerador; por lo,tantcambio pequefio en la cardinalidad
deV* puede representar un gran decrecimiento en el valégmex Intra_sim(Gy). Esta caracteristica
implica que el valor deAprox.Intra_sim(G) tendera a cero para valores grandeg\{e. Lo anterior
puede significar un sesgo para ws-grafos con muchos \&riit¢ece dificil la comparacion entre los
valores deAprox.Intra_simde dos ws-grafos con muchos vértices. Con base en lo antsgipropone
aproximar el valor dé\prox.Intra_sim(G}) por el promedio de semejanza de las aristaGjgue existen
entre el centrov y los satélites. De esta forma, la ecuacidn (3) se puedenib& como sigue:
 Duevgua SV U)

AproxIntra_sim(G}) = TNeT (4)
'

3. Algoritmo de agrupamiento dinamico con traslape

En esta seccion, se introduce el algoritmo DClustR (déémBynamic Overlapping Clustering based on
Relevance). La presentacion del algoritmo propuest distdida en cinco partes. En la subsecdion 3.1,
se describe la estrategia que utiliza DClustR para formaromnjunto de grupos con traslape. En la sub-
seccion 3., se describe la estrategia que usa DClustRIpaualizacion del agrupamiento cuando
ocurren maltiples cambios en la coleccion. En la sub$e¢8i3, se analiza la complejidad computacional
del algoritmo DClustR. En la subseccibnl3.4, se descrilvenamjunto de resultados experimentales en
los que se evalla al algoritmo DClustR en relacion a losrafgos del estado-del-arte. Finalmente, en la
subseccioh 315 se hace una recapitulacion de lo preseatalh seccion.

3.1. Formacbn del agrupamiento

DClustR representa la coleccion de objetos como un graiaqnedeﬁ-semejanzzﬁg =(V, EB,S> y con-
struye un conjunto de grupos con traslape utilizando dgmetaicializacion y perfeccionamientoEn la
etapa de inicializacion se construye un conjunto inicegjclipos, a través del cubrimiento@g utilizan-

do ws-grafos. Posteriormente, estos grupos iniciales smepados en la etapa de perfeccionamiento con
el objetivo de reducir el nimero de grupos y el traslapeseagiios. A continuacion se describen las etapas
de inicializacién y perfeccionamiento.
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3.1.1. Fase de inicializadn

Como se puede observar de sec¢ibn 2, un ws-grafo estaniledelo por su centro. Asi, el problema de
encontrar un conjuntd/ = {G¢ ,Gg,,...,Gg } de Ws—_grafos, gue constituya un_cubrimientoGj;e puede
transformarse en el problema de encontrar el conjdnto{c;,cy,...,ck} de vértices, tal qug € X es el
centro del ws-graféGg e W, Vi=1...k

Como cada vértice d€ forma un ws-grafo, todos los vértices Gg se deberian analizar para de-
terminar cuales adicionar X. Con el objetivo de podar el espacio de bUsqueda y teneritamnicrde
seleccion, DClustR introduce el concepto de relevanciardgértice. Para definir la relevancia de un
vérticev, primero se introducen los conceptosdémsidad relativay compacidad relativale un vérticev.

Una idea para reducir el nUimero de ws-grafos necesari@sqodrir aGB, es seleccionar iterativa-
mente los vértices que tengan mayor grado. De esta formegtaede maximizar el nUmero de vértices
gue son adicionados al cubrimiento @g en cada iteracion. No obstante, el nUmero de vérticesugue

vérticev puede incorporar al cubrimiento @ siguiendo la estrategia anterior, depende de los vértice
seleccionados previamente. Supdngase que los véviices. . ., v fueron seleccionados en las primeras
k iteraciones. Sea el vértice que tiene en la iteracién+ 1 el mayor grado, entre los vértices no selec-
cionados. Si hayl < k vértices previamente seleccionados que son adyacentesngonces el vértica
solo adicionarigu.Ad j| — d vértices al cubrimiento déB, en el mejor de los casos. Note que el resto de
los adyacentes defueron adicionados al cubrimiento @ en las iteraciones anteriores. Por otra parte,
si existiera un vértice en la iteraciork + 1 tal que:

) [zAd ]| < |u.Adj|.
i) Hay d; vértices seleccionados en las primekd®raciones gue son adyacentes a
i) JuAdj—d<|zAdj| —d;.

entonces seleccionar al vértizen la iteraciork+ 1 seria una mejor opcion que seleccionar al vérice

A partir del parrafo anterior se puede concluir que el nfnage vértices adyacentes,aue tengan un
grado no mayor que, es un buen estimado del nUmero de vérticesvqueade adicionar al cubrimiento de
GB si fuera adicionado al conjun. Sin embargo, este nimero esta acotado por el nUmeroydeates
que tiene el vérticer y por lo tanto, puede haber un sesgo con los vértices quariemgichos vértices
adyacentes. Seay u dos vértices que podrian adicionar 6 y 4 vértices al cuilerito deG'B, respectiva-
mente, si son seleccionados en la iteradi@nl. Con base en el analisis presentado parrafo anterior, la
mejor opcion seria seleccionar el vértice incluirlo enX. No obstante, si se sabe qeAdj| =10y
|u.Ad j| = 5, entonces seria una mejor opcion, ya que el por ciento de sus vérédgacentes que puede
incluir es mayor que el por ciento que podria inclu{{4/5 contra 6/10)). Con base en este razonamiento,
se introduce el concepto densidad relativade un vértice.

La densidad relativale un vérticev € V, denotada pov.densityR se calcula de la siguiente forma:

v.density

v.densityR= W,

)
dondev.densityes el nUmero de vértices adyacentes @ue tienen un grado no mayor que el grada.de
La ecuacion[(b) toma valores en el intervalo [0,1] y deteamjué parte del total de sus vértices adyacentes
podriav incluir en el cubrimiento dég. Mientras mayor sea el valor dedensityR mejor es el vértice
para el cubrimiento d&.

Existen algunos aspectos de la definicion anterior que ker@da resaltar. Primero, un alto valor
de v.densityRtambién significa que el ws-grafo determinado pdrene un bajo traslape con los ws-
grafos seleccionados previamente. Segundo, como estieqadpesta basada en el grado de los vértices,
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utilizarla como el Unico criterio de seleccion de vaticpodria llevar a la seleccion de ws-grafos con
muchos satélites, pero con un bajo promedio de semejanm @los. Para resolver este problema, se
introduce el concepto deompacidad relativale un vértice el que, utilizando la semejanza intra-grupo
aproximada a través de la ecuadidn 4 y de forma analogea mhace el concepto de densidad relativa,
establece un order de seleccion entre los vérticeSgde

La compacidad relativale un vérticev € V, denotada pov.compactnessise calcula como sigue:

v.compactness

v.compactnessi -
g vAdj

(6)
dondev.compactnesss el nUmero de vértices: v.Ad j, tales queAprox.Intra_sim(G;) > Aprox.Intra_sim(G})),
siendoG;) y G, los ws-grafos determinados poandu, respectivamente. Tomando en cuenta la semejanza
intra-grupo aproximada, en lugar del grado de los véroeso hace el concepto de densidad relativa, la
ecuacion[(b) determina qué parte del total de sus vérdyacentes podriaincluir en el cubrimiento

de éB- La compacidad relativa de un vértieeoma valores en el intervalo [0,1] y mientras mayor sea su

valor, mejor es el vértice para el cubrimiento déB.

La relevanciade un vérticev, denotada pov.relevance combina los criterios de densidad relativa y
compacidad relativa, a través del promediovadkensityRy v.compactnessRDe esta forma, la relevan-
cia toma valores en el intervalo [0,1] y establece un ordeselieccion entre los vértices, que tiene en
cuenta los 6rdenes determinados por la densidad y congghiethtivas. Un valor elevado ggelevance
se corresponde con un alto valor déensityRy/o v.com pactnessRuego, mientras mayor sea el valor
de v.relevance mejor sera el vértice para el cubrimiento déB. A partir del comentario anterior, se

puede concluir que los vértices @ se deben de analizar en orden descendente de su valor de rele-
vancia. Adicionalmente, otra conclusion importante esmuee deben analizar los vértices que tengan
v.relevance= 0. Con esta definicion, ademas de establecer un orden ekxiéel entre los vértices, se
logra podar el espacio de blsqueda.

La estrategia propuesta para construir el cubrimienté@lse compone de tres pasos. En el primer
paso, todos los vértices son marcados ceatfaitesy aquellos un valor de relevancia mayor que cero son
adicionados a una listla; los vértices aislados son incluidos directamenteXe&n el segundo paso, se
ordena la listd. en orden descendente, de acuerdo al valor de relevancia dértices. Posteriormente,
se verifican las siguientes condiciones en cada vértice:

a) v no esta cubierto.
b) v esta cubierto pero tiene al menos un vértice adyacentelrerto. Esta condicion evita la seleccion
de ws-grafos que tengan todos sus satélites cubiertospgrafos seleccionados previamente.

Cada vérticer € L que cumpla al menos una de las condiciones anteriores staieseX. Cuando
todos los vértices de fueron procesados, cada ws-grafo seleccionado constitugeupo en el conjunto
de grupos iniciales. Estos ws-grafos son procesados mostente en la etapa de perfeccionamiento.
luster.

3.1.2. Fase de perfeccionamiento
El objetivo de esta etapa es eliminar los ws-grafos seleadios en la etapa anterior, que seanos
Utiles. En este contexto, la utilidad de un ws-gr&b se determina en funcion del nimero de satélites de
G* y del nimero de satélites q@ comparte con otros ws-grafos seleccionados.

La estrategia utilizada para construir el conjudtceesvoraz Por lo tanto, puede suceder que una
vez construido el conjuntX, algunos de sus vértices puedan eliminarse y el conjustdtamte todavia
constituya un cubrimiento 065. Por ejemplo, si existe un vértiees X tal que
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(i) Elws-grafo determinado par(G}) comparte todos sus satélites con otros ws-grafos sefembos.
(ii) El propio vérticev pertenece al menos a otro de los ws-grafos seleccionados.

entonces se puede eliminavdrom X y éB todavia estaria cubierto por el conjunto de ws-grafos de-
terminados por los vértices restantesXerSin embargo, si existe un veérticec X, tal queu cumple la
condicion(ii) pero no la condiciori), entoncess no puede ser eliminado dé Es importante notar que,
incluso cuando la mayoria de los satélitesGjeestuvieran cubiertos por otros ws-grafos seleccionados,
la eliminacion deu del conjuntoX dejaria a los satélites que solo pertenec&j aomo no cubiertos;e.,
fuera del agrupamiento.

Seav € X el vértice que determina el ws-gra@j en el cubrimiento dép. Seav.Sharedel conjunto
de vértices qué&s; comparte con otros ws-grafos y seBlonsharedel conjunto de vértices que solo
pertenecen &;. En este trabajo, se entendera que un ws-dgegfoo es (til para el cubrimiento cféB SSi
se cumplen las siguientes condiciones:

(1) Existe al menos otro ws-grafo que cubre a
(2) |v.Shared > |[v.Nonshared.

Para eliminar un ws-grafo no Ut} se deben incluir los vértices del conjuntblonshareden algn
otro grupo inicial. Dado qué&;; cumple la condicion (1), los vértices g@&lonsharedseran adicionados
al ws-grafo con mayor nUmero de satélites, de todos lografes que cubreng de esta forma se permite
la creacion de grupos con muchos elementos. En este conéehitionar los vértices deNon shareda
otro ws-grafoG; significa adicionar dichos vértices a la listd.inked esta lista contiene a los vértices
que, sin pertenecer directamente al ws-g@&fppertenecen al grupo que define dicho ws-grafo.

La estrategia propuesta para eliminar los ws-grafos tesitonsiste en dos pasos. Primero, se marcan
los vértices deX como no-analizadosy se ordenan en orden descendente, de acuerdo al grado. En el
segundo paso, se analiza cada vénieeX con el objetivo de eliminar los vérticesc (X Nv.Adj) que
estén marcados comm-analizadosy que formen ws-grafos no ({tiles. Los vértices que pedemea
Xy estan marcados conanalizadosson aquellos para los que se determind que formaban wasgraf
Utiles en iteraciones previas y, por lo tanto, no necesi@ranalizados de nuevo. Com@s adyacente
av, el ws-grafoG;; ya cumple la condicion (1) y, por lo tanto, solo habria gegficar la condicion (2).
Posteriormente, SB;, no es (til,u se elimina deX y los vértices dei.Nonsharedse adicionan a la lista
v.Linked en otro caso, se marcauecomoanalizadopara que no sea analizado por gusto en iteraciones
posteriores. Cuando todos los vértices/dal j fueron analizados, el vérticese marca comsemilla

Una vez que todos los vértices Hefueron procesados, el conjunto formado por cada vérticéﬁen
marcado comaemilla conjuntamente con los vértices @Ad j y v.Linked constituye un grupo en el
agrupamiento final.

3.2. Actualizacbn del agrupamiento despeés de los cambios

En esta seccion se describe la estrategia que sigue etmigddOCDC para actualizar un agrupamien-
to, construido siguiendo la estrategia de la seccion ianteuando la coleccion de objetos cambia. La
idea principal de esta estrategia es determinar las compEmeonexas que contienen a los grupos que
resultaron afectados por los cambios y, posteriormentealaar el cubrimiento de dichas componentes
utilizando los ws-grafos de su cubrimiento y otros nuevas spn seleccionados; como consecuencia de
lo anterior, el agrupamiento es actualizado.
SeaéB =(V, EB, S el grafo pesado dg-semejanza que representa a una coleddiaue fue agrupada

segln la estrategia descrita en la secEidh 3.1 S3#a&onjunto de vértices, marcados como semilla, que
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determinan el agrupamiento actual @eCuando uno o mas vértices son adicionados/eliminadds, de
puede ocurrir algunas de las siguiente situaciones:

1) Aparecen algunos vértices no cubiertos. Esta sitnamarre cuando: (i) al menos un vértice adiciona-
do no esta cubierto o (ii) fueron eliminados todos losigést que pertenecianSy que determinaban
grupos que cubrian a un vértice en cuestion.

2) La densidad y/o compacidad de algunos vértices camtparyconsiguiente, aparece al menos un
vérticeu ¢ S tal queu tiene un promedio de densidad-compacidad mayor duat ihenos un vértice
z€ (SNu.Adj), o (i) al menos un vértice € S, que cubre vértices emAd j. Los vértices coma
pueden determinar ws-grafos con mejores caracterigticesa, mas satélites y menos solapamiento
con otros ws-grafos) que algunos de los ws-grafos que peeeral agrupamiento actual 6@

Para actualizar el agrupamiento cuando ocurre la sitnatjp se debe incluir e® un vértice de
v.Ad ju{v}, para cada vérticeno cubierto. Por otra parte, para actualizar el agrupamiewdndo ocurre
situacion 2) es necesario un analisis mas detallado.

Un vérticev puede cambiar su relevancia cuando camiansityRy/o v.compactnessR.a densidad
relativa dev puede cambiar si cambiadensityo |[v.Ad j|. Analogamente, la compacidad relativa \de
puede cambiar si cambiancompactnes® |v.Ad j|. El valor de|v.Ad j| cambia solo si se adicionan o
eliminan vértices de.Ad |. El valor dev.densityy v.compactnespuede cambiar si cambia el conjunto
V.Ad j o si existe al menos un vértieec v.Ad j, tal queu.Ad j cambi6. A partir de este analisis se puede
concluir que un vértice pude cambiar su relevancia si un@s vértices fueron adicionados/eliminados
de suvecindaria El vecindario de un vértice esta compuesto por los vértices\efd j mas los vértices
adyacentes de cada vértice weAd j. Dado que se esta teniendo en cuenta que puede haberlesiltip
adiciones/eliminaciones, puede haber un alto solapamimtos vértices a analizar y por lo tanto, un
gasto de tiempo innecesario. Con base en lo anterior, sepasdmir que un vértice puede cambiar su
relevancia si pertenece a las componentes conexas quagante

= Veértices que fueron adicionaddGg.
= Veértices que eran adyacentes a alguno de los veérticemalios deGp.

De esta forma, actualizando el agrupamiento de cada unasdmtaponentes conexas anteriormente
descritas se puede actualizar el agrupamientégje

SeaG = (V/,E’,S) una componente conexa cuyo agrupamiento debe ser acticali@aaS C S
el conjunto de vértices marcados como semilla, que determel agrupamiento d&'. Para actualizar
el agrupamiento d&/', se actualizara el cubrimiento @&. Es importante mencionar que luego de que
ocurren cambios en la coleccion, algunos vértices quadban ws-grafos no (tiles pueden ya dejar de
serlo. Por lo tanto, antes de actualizar el cubrimientdGtise vacia la listazLinked de cada veértice
v e X’; de esta forma, se permite la creacion de nuevos ws-giladiasstrategia que permite actualizar el
cubrimiento deG’ esta compuesta de cinco pasos.

En el primer paso se recalcula la densidad y compacidad deehtises deG’' y se vacia la lista
v.Linked de cada vértice € S. En el segundo paso, se construye la lista de canditlatesr mas abajo);
durante la construccion de esta lista se pueden elimigrdices deS. En el tercer paso, se procesan los
vertices dd.’ para seleccionar a aquellos que, conjuntamente con lbsegenS, cubren completamente
aG’; para seleccionar estos vertices se utiliza la estratigierita en la subseccibn 3]1.1. Posteriormente,
en el cuarto paso, se procesa el conjusitpara eliminar los ws-grafos no (tiles; para este proppsk
utiliza la estrategia descrita en la subsec€ion B.1.2.icoacion se describe como se construye la lista
L', que es el Gnico paso desconocido de lo descrito en los pasersores.

SeaV; C (V'\ S) el conjunto de vértices d& que tienen un valor de relevancia mayor que cero y que
no pertenecen &. Para formar la listd’, se procesaran los conjunt8sy Vs.
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En el procesamiento dé,, se verifican las siguientes condiciones en cada vévtied/s: (i) v no
esta cubierto, i) v tiene al menos un vértice adyacente no cubiertdji y €xiste al menos un vértice
u € v.Ad j, tal que todos los ws-grafos que cubremtéenen un valor de relevancia menor que el ws-grafo
determinado pov. Siv cumple al menos una de estas condiciones, entonces senadieit’. Adicional-
mente, los vérticea como el de la tercera condicion son marcados cantivados En el procesamiento
de S, todos los vértices adyacentes de cada vésticeX’ son analizados. Durante este analisis, si un
verticeu € v.Ad j tiene mayor valor de relevancia queentonces se adicionaal’ y se marcas como
debil. Cuando todos los vértices gi\d j son visitados, si esta marcado como débil entonces se elimina
de S av. Adicionalmente, sv tiene un valor de relevancia mayor que cero, se adicianta listal’.

Cuando el cubrimiento de las componentes afectadas fuelizetip, el conjunto determinado por
cada veérticery marcado como semilla, conjuntamente con los vérticesAmhj y env.Linked determina
un grupo en el agrupamiento actualizado.

El pseudocodigo del algoritmo DClustR se muestra en el itlgo [1. Para actualizar el grafég
luego de los cambios en la coleccion, se utiliza el procegitn UpdGraph Para actualizar el cubrimiento
de una componente conexa, se utiliza el procedimient&JpdCovComptLos pseudocodigos de los
procedimientodJpdGraphy UpdCovCompse muestran en los Algoritmbs 2l 3, respectivamente.

Algoritmo 1: Algoritmo DClustR

Input: O ={01,02,...,0n} - Coleccion de objetoﬁﬁ =(V, E@S} - Grafo pesado dB-semejanza} - umbral de semejanzé, -
Conjunto de objetos a adiciond,- Conjunto de objetos a eliminar
Output: O, Gg, SC- Conjunto de grupos

/I Actualizando GB producto de las adiciones/eliminaciones
1 UpdGraph( 0.GgBARM;

2 “Marcar vértices déﬁ comono-procesady
/I Actualizar el cubrimiento de cada componente conexa afec tada por los cambios
3 foreachvértice ve M do
4 if v no esta marcado conwocesaddhen
5 “Construir la componente conex = (V',E’,S) que contiene &”;
6 if [V/| = 1then “Marcar v comosemilld;
7 else
8 “Recalcular la relevancia de los vértices@e;
9 “ConstruirVgy X'”;
10 “Vaciar la listau.Linked de cada verticel € X'”;
11 “Construir la lista de candidatds”;
12 UpdCovCompt( G',L',X') ;
13 end
14 “Marcar cada vertice d& comoprocesadd
15 end
16 end

/I Devolviendo el agrupamiento actualizado
17 SC:=0;
18 foreach vértice ve V do
19 | if vesta marcado comsemillathen SC:= SCU {{v} Uv.Ad juv.Linked};
20 end

Como se puede apreciar en el Algoritido 1, el algoritmo D&ussume que existe un grafo pesado
de B-semejanzéﬁ que representa a la coleccion actual. Si no existiese led@ion (es decir, D =0) y
esta es la primera vez que se agrupara la coleccion, m@g(es un grafo nulo o vacio; de esta forma,
DClustR puede procesar también una coleccion empezastieaero.

Aungue DClustR esta relacionado con los algoritmos $@l; [£SD [32] y DCS [33], existen al-
gunas diferencias que se resaltan a continuacion. Primexdodo, a diferencia de Star, ICSD y DCS,
el algoritmo DClustR construye agrupamientos utilizanbdooacepto deelevanciade los vértices. Co-
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Algoritmo 2: Procedimiento UpdGraph

Input: O = {01,02,...,0n} - Coleccion de objetoﬁﬁ =V, EB,S) - Grafo pesado dB-semejanzaf - umbral de semejanza, -
Conjunto de objetos a adicion#,- Conjunto de objetos a eliminar
Output: O, Gg, M - conjunto de vértices
1 M:=0;
/I Procesando las eliminaciones
foreach objeto oe Rdo
“Eliminar de GB al vérticev que representa al objetd;
M :=MU{x|x e v.AdjAx no representa a ninglin objeto R,

end

0:=0\R

/I Procesando las adiciones

foreach objeto oe Ado

“Crear vérticev que represente al objetoy adicionarv aég";
M :=MU{v};

end
O:=0UA;

Algoritmo 3: Procedimiento UpdCovCompt

Input: G' = (V/,E’,S) - Componente conexa, - Lista de candidato{’ - Véertices marcados como semilla &h
Output: G/

/I Seleccionando nuevos \értices para completar el cubrim iento de G
“Ordenarl’ descendentemente de acuerdo al valor de relevancia derlixeg”;
foreach vértice ve L' do
| if vcumple las condiciones) @ b) then X’ :=X'U{v};
end
/I Eliminando los ws-grafos no dtiles

A WN PR

5 “OrdenarX’ descendentemente de acuerdo al grado de los veértices”;
6 “Marcar cada vértice d¥’ comono-analizadg
7 T:=0
8 foreach vértice ce X’ do
9 foreach vértice ve c.Ad j do
10 if ve X"y v esta marcado conmmo-analizaddhen
11 if el ws-grafo determinado por v no es (tien
12 c.Linked:= c.LinkedUv.Non.shared
13 X' = X"\ {v};
14 end
15 else “Marcar v comoanalizadd;
16 end
17 end
18 T:=TU{c};
19 end

20 “Marcar cada vértice e comosemilld;
21 “Marcar cada vértice d¢’\ T comosateélite;

Mo se mostrara en los experimentos, esta propiedad le tpeanidClustR construir agrupamiento con
una calidad estadisticamente significativa respecto quesonstruye los algoritmos del estado-del-arte,
incluidos Star, ICSD y DCS. Adicionalmente, el proceso ddeaeionamiento que realiza DClustR es
totalmente diferente a los procesos que realiza ICSD y D@8pcse mostrara en los experimentos, este
proceso de perfeccionamiento le permite a DClustR comsigripamientos con menos grupos y menos
traslape, que los construidos por los algoritmos del esiatiarte.

Finalmente, es necesario mencionar que el algoritmo DRIdspende del orden de analisis de los
objetos; es decir, DClustR podria construir diferentasip@mientos a partir de una misma coleccion y
mismos parametros, dependiendo del orden en que se anklfcebjetos. No obstante, como se men-
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ciona en la subsecci®n 8.4, la desviacion estandar stialidades de estos diferentes agrupamientos es
pequeiia.

3.3. Andlisis de complejidad computacional

Para determinar la complejidad computacional del algariidClustR, se analizaran cada uno de sus
pasos. Seaa = |A| y ng = |R| el nUimero de objetos adicionados y eliminados, respectnte. Seag y
n el nUmero de vértices c@s antes y después de procesar los cambios, respectivamente.

En el paso 1 se procesan, utilizando el procedimidspadGraph las adiciones y/o eliminaciones
de objetos. Como se puede observar en el Algoriimo 2, pavaleetr el grafoéB primero se procesan
las eliminaciones y luego las adiciones de objetos; de estaaf se evita el calculo innecesario de la
semejanza entre objetos 8ey R. El nUmero de operaciones realizadas para procesar mamationes
(pasos 1-5 del procedimientdpdGraph) esF, = SR, 2 (ng—i). En el peor de los casos, si todos los

objetos deGVB fueran eliminados, entonces el nimero de operacionegadas quedaria de esta forma
F1=2-5% (no—i)=2-(1+2+...+(np— 1)) = 2- W =no- (N — 1); por lo tanto,F; esO(n?).

Cuando se procesan las adiciones, es necesario calcutanégamza entre cada vértice adicionado y
el resto de vértices dEB. Luego, en el peor de escenario el nUmero de operacionesadzes en los pasos
6-11 del Algoritmd 2 e$, = n?; asi,F>(n) esO(n?). Es importante notar que, durante el procesamiento
de las eliminaciones y adiciones de objetos, se puede aetual valor de la semejanza intra-grupo
aproximada de cada ws-grafo ég utilizando la expresion4), sin afectar los tiempey F».

Con base en el analisis anterior, se puede concluir quarsero de operaciones realizadas por el
Algoritmo[2 esk = F; + F». Por la regla se la suma se tiene duesO(F,F,) y por tanto,/; esO(n?).
SeaT;(n) el nUmero de operaciones realizadas en el paso 1 del algoBXClustR. De acuerdo a la
conclusion anteriofT;(n) esO(n?). En el paso 2 hay que visitar los vértices@g& Luego, el nUmero de
operaciones realizadas en este pask @y = n; por lo tanto,T,(n) esO(n).

SeaM = {vi,V,,...,} el conjunto de vértices para los cuales son ejecutadosalessp3-16. Sea
Z ={G},G,,...,G} un conjunto dond&; = (V/,E/),i = 1...k es la componente conexa inducida por
el verticev, € M y ni = |V/| el nimero de vértices d&/; note ques ¥ ;i < n. EI nimero de opera-
ciones realizadas en los pasos 3-16 depende de las opesacaaiizadas en los pasos 5-14. El nUmero
de operaciones necesarias para formar la componente c@GhexaV/,E/) en el paso 5 e35(n) = n?,
luego, Ts(n) esO(n?). El nimero de operaciones realizadas en los pasos 6-13dpel nimero de
operaciones realizadas en los pasos 8-12.

Para calcular la relevancia de cada vértice V, en el paso 8, primero se calculan los valores de
v.densityRy v.compactnessRA su vez, para calculardensityRy v.compactnessRe deben calcular los
valores dev.densityy v.com pactnessespectivamente. Los valores ddensityy v.compactnespueden
calcularse en un mismo ciclo. Para calculaensityse necesita comparar el gradovdeontra el grado
de cada vértice emAd|. Por otra parte, para calculscompactnesse necesita comparar el valor de
semejanza intra-grupo aproximada del ws-grafo inducidovpcontra el valor de semejanza intra-grupo
aproximada del ws-grafo inducido por cada vértice.@ul j. En el peor de los casos el nimero de vértices
env.Adjes|v.Ad j| = n. Por tanto, el nUmero total de operaciones que se realieapso 8 es en el peor
caso,Tg(n;) = n?; luego, Tg(n;) esO(n?).

Para formar los conjuntdg y X', hay que visitar los vértices d& y ver cuéles estan marcados como
semillay cuales no. Luego, el nUmero de operaciones realizadasmaso 9 eJg(n;) = n; y por tanto,
To(n;) esO(n;). Note que, en el paso 9 se puede vaciar la tidtmkedde cada veértice € X’ sin afectar
To(nj). Como se explico anteriormente, para construir la liStaay que visitar los vertices deAd j para
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cada verticer € Vs y los vértices de.Ad j para cada vertice € X'. Por tanto, el nimero de operaciones
que se realizan en el paso 11Tes(n;) = n; - (|Vs| +|X’|). Dado queVs| + [X’| < nj entonces, en el peor
de los caso311(n;) = n?; por tanto,Ty1(n;) esO(n?).

Para determinar el nUmero de operaciones realizadas emsel 2, se determinara el numero de
operaciones realizadas en el procedimiento UpdCovComatyme component®; = (V{/, E/) cualquiera.
El paso 1 de este procedimiento puede realizarse(an logn;)) utilizando el algoritmanergesor{39];
por lo tanto,P, esO(n; -logn;). En el proceso en el cual los candidatod.leon analizados (pasos 2-4),
se verifica para cada véertisec L’ el cumplimiento de las condiciones (a) y (b). Para verifiaahas
condiciones es necesario visitar los vértices/.& j; por lo tanto, el nUmero de operaciones realizadas
en este proceso €5_4 = |L’| - n;. Dado que, en el peor de los casb8 = n;, el nUmero de operaciones
realizadas en los pasos 2-4Rs 4 = ni2; luego,P> 4 esO(niz). Como el grado de un veértice @ es un
nimero entero en el intervalo fiL,— 1], siguiendo el principio del palomapigeonhole principlgel paso
5 puede realizarse con un numero de operaci®gesn;; luego,Ps esO(n;). El nimero de operaciones
realizadas en el paso 6 Bs= |X'|. En el peor de los casoX’| = n; y por consiguientelPs esO(ny).

Para calcular el nUmero de operaciones realizadas endos B&l9, en lo siguiente nombraciolo-A,
se requiere un analisis mas profundo. 8€a= qy el nUimero de vértices que se seleccionan en los pasos 2-
4. En la primera iteracion dgclo-Ay durante el ciclo de los pasos 9-17, en lo siguiente nomlratin B,
cada vérticer € {c.Ad jn X'} marcado commo-analizadces eliminado d&’ o marcado comanalizado
en los pasos 11-15. Por lo tanto, el conjunto de vértice$c.Ad jn X'} que son procesados ercatlo-B,
durante la primera iteracion aéclo-A, puede ser dividido en dos subconjuntbl:y R;. El conjuntoM;
contiene a los vértices que fueron marcados canaizadosy el conjuntoR; contiene a los vértices que
formaban ws-grafos no (tiles y que, por consiguiente,diualiminados deX’. Adicionalmente, luego
de la ejecucion deiclo-B en la primera iteracion deiclo-A, quedan erX’ un conjuntoZ; de vértices
marcados comao-analizados

Del analisis anterior se puede concluir que, luego de leuején de ciclo-B en la primera iteracion
de ciclo-A, |M;| vertices deX’ fueron marcados comanalizados |R;| vértices fueron eliminados de
X' por formar ws-grafos no Utiles |¢;| véertices quedan eX’, marcados comao-analizadosNote que
IM1|+ |Ry| + |Z1| = go- Dado que eiX’ solo quedariZ, | vértices marcados conmm-analizadoscualquier
vértice que se procese durante la ejecucion de ciclo-Ba segunda iteracion de ciclo-A, pertenece al
conjuntoZy; por lo tanto,|Ma| + |Ry| + |Z2| = |Z1]. Siguiendo un razonamiento similar, se obtiene que en
la tercera iteraciofMs| + |Rs| + |Z3| = |Z2|. Generalizando, para todas las iteraciopesl se cumple que
My |+ [R| +(23] = [Zj-a].

El nimero de operaciones realizadas en una iteragidaciclo-A esFj = A+ B. A es el nimero
de operaciones realizadas @olo-B para cada vertice € (c.Ad jU X’), marcado commo-analizadosB
es el resto de las operaciones realizadasi@n-B. Para determinar cuando un vértieéorma un ws-
grafo no (til, se necesita visitar cada verticevehd j. El nUmero de vértices enAd ju X’ que estan
marcados comno-analizadosdurante la ejecucion dgclo-B, es|Mj | + \Rj | Conociendo que en el peor
escenarigv.Ad j| = n;, se tiene qué = n; - (|M;| + |Rj|). Dado que para los vértices que no satisfacen las
condiciones del paso 10 no se realiza ninguna otra opexaméttiene que = n; — (|M;| + |R;|). Luego,
Fi =ni- (M| + |Rj[) +m — (|Mj| + |R;|). Si el nimero de iteraciones que realmente se ejecutaron de
ciclo-Aesq < qo, entonces el nimero de operaciones realizadas en los §d$oss:

q q
Poto=3 Fj=3 (n-(Mif+[Ri[)+mi—(IMi[ + R ).
1= I=

o

g g
Ps-19= (ni'(‘Mj|+‘Rj|))+Zni_Z(‘Mi“"‘RJ’D>
=1 =1 =1
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asi,
q
Ps_19=n;- Z(“\/l |+ |Rj|)+ni-q z (|Mj] +Ri])- (7
£ =1

o

Como se mencion6 anteriormente, se cumple que:

IM1| + |Re| +|Z1] = 0,
IMa| + |Ro| + 22| = |24,

, (8)
[Mg| + |Ra| +[Zq] = 244
Sumando las ecuaciones &h (8) se obtiene:
q q
> (M| +[Ri)) + 3 |z] =
=1 =1
q
Z M|+ |Ry|) + |Zq| = o,
luego,
q
(Ml +IRi[) = 00— ] )
=
Substituyendd (9) en la ecuacidn (7), se tiene que:
Ps—10= - (do— |Zg|) + i -a— (qo—|Zq)),
Pg_10="i-Co— i - |Zg| +1i-
agrupando términos de igual signo:
Pe_19="ni- 0o+ Ni- g+ |Zg| — (M- |Zg| + o),
dado quen; - |Zg| +do) > 0yq, do y |Zg| son enteros en el intervalo {6}, se tiene que:
Pe_19 < Ni-Co+Ni-q+ |Zg| < n? +n? +nj,
por tanto:
Pg_19< 2. niz +n;. (10)

A partir de [I0) se puede concluir qie_19 esO(n?). El nimero de operaciones realizadas en los
pasos 20y 21 es, en el peor de los caBas— n; y P,1 = n;; luego,Pop esO(n;) y Py1 esO(n;). Con base
en el analisis anterior, se tiene que el nUmero de operasi@alizadas en el procedimiento UpdCovCompt
para una componen(& esk, = Py + Ps_4+ Ps+ Ps+ Ps_19+ Poo+ P21. Por laregla se la suma se tiene que
R esO(P1,Py_4,Ps,Ps,Ps_19, P20, P21) y por lo tanto,R esO(niz). SeaTi2(n;) el nUmero de operaciones
realizadas en el paso 12 del algoritmo DClustR. De acuer@néllsis anterior, se tiene qugx(n;) es
O(n?). En el paso 14 es necesario visitar todos los vértices derfganenteG, para marcarlos como
procesados. Por lo tanto, el nUmero de operaciones réatizzn este paso &gy(n;) = n;; asi, Tia(n;) es
o(ny).
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El nimero de operaciones que se realizan en los pasos &Blaptualizar el agrupamiento de la
componentds es:

Ts_14(ni) = Ts(ni) 4 Tg(ni) + To (M) + Ta(m) + Toa(m) + Toa(ny),

Ts_14(n) = M2 +n2+n +n2+n?+n;,
T5_14(ni) :4~ni2+2-ni,

luego, el nUmero de operaciones realizadas para actualizgrupamiento de todas las componentes
(pasos 3-16) es:

k k
Toao(n) = 5 To-aa(n) = 3 (4:n+20m).

k k
T3,16(n) =4. Zlni2+2- Zlni,
i= i=

dado ques® ,m <nyquey® ;m < (v, n)? entonces:

2
K k
Tz-16(N) <4- Zlni2+2-n§ 4. (Zlni> +2.n,
i= =

T3 16(N) <4-n’42.n. (11)

luego:

A partir de la expresiorn(11), se puede concluir dyeg(n) esO(n?). Para devolver el agrupamiento
final en los pasos 17-20, se visitan los vértices.Ad j y env.Linked, de cada vértice € V que esté mar-
cado comasemillg para los vértices no marcados cos@millano se realiza ninguna operacion. Luego,
el nUmero de operaciones realizadas en los pasos 17-20 es:

k
T17,20(n) = 21 |Vi Ad j| + |vi.Linkedl +n—Kk,
i=

dondek es el nimero de vértices marcados casemillaen Gg. Para cualquier vértice marcado como
semillg se cumple que Ad jnv.Linked= 0. Luego,|v;.Ad j| + |v;.Linked < ny por lo tanto:

k
Ti7-20(n) < Zn+ n—k,
i

como en el caso peor el nUmero de vértices marcados semilaesn, se tiene que:
2
T17-20(n) < N7 (12)

A partir de [12) se puede concluir qiig;_20 esO(n?). Finalmente, el nimero total de operaciones
realizadas en el algoritmo DCIustR®Bs 20(n) = T1(n) + T2(n) + Tz_16(N) + T17-20(n). Aplicando la regla
de la suma, se tiene qie_2o(n) esO(Ty(n), T2(n), Ts_16(N), Te7_20(N)); por lo tanto,Ty_20(n) esO(r?)

y la complejidad computacional del algoritmo DClustR¥8?).
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3.4. Resultados experimentales

En esta seccion, se presentan los resultados de una serpatenentos en los que se evalla al algoritmo
DClustR de acuerdo a varios criterios.

Los primeros tres experimentos estuvieron enfocados duagva algoritmo DClustR de acuerdo a
la calidad de los grupos formados, el nUmero de grupos reotss y el traslape de dichos grupos. En
estos tres experimentos, se compararon los resultadosidd®epor DClustR usando los tres criterios
de evaluacion antes mencionados, contra los resultadesidbs por los algoritmos no jerarquicos del
estado-del-arte: Stdr [28], ISC [30], SHC[31], ICSDI[32] £B [33]. Adicionalmente, en esta lista se
incluyeron los algoritmos Estar [13], Gstar [15] y ACONS][18ue son algoritmos estaticos que han
obtenidos buenos resultados en la construccion de grposaslape.

El cuarto experimento se centrd en evaluar el algoritmouSt& de acuerdo al tiempo empleado para
procesar multiples adiciones y/o eliminaciones de objdim los experimentos con multiples adiciones,
se contrastaron los resultados obtenidos por DClustR comekultados obtenidos por los algoritmos
Star, ISC, SHC, ICSD y DCS; estos algoritmos de agrupamisotolos que permiten formar grupos
traslapados y procesar adiciones de objetos. En los exgatiasicon miltiples eliminaciones y multiples
modificaciones, se compararon los resultados de DClustRosarsultados de Star y DCS; estos son los
Unicos algoritmos dinamicos no jerarquicos, reporsaeio la literatura, que permiten formar grupos con
traslape.

Todos los algoritmos usados en los experimentos fueronemmghtados en C++ y compilados uti-
lizando el compilador G++. Los experimentos se realizaronrea computadora con un procesador Intel
Core 2 Duo a 1.86 GHz, 2 GB de memoria RAM y con sistema oper&edHat Enterprise Linux 5.3.

3.4.1. Colecciones de prueba

Dado que en esta investigacion doctoral se analiza elgmabbel agrupamiento con traslape, los algorit-
mos sera evaluados en la tarea del agrupamiento de do@msnentdonde es comin que un documento
pertenezca a mas de un topico o clase.

Las colecciones de documentos utilizadas en los experasdaeron construidas a partir de cinco
colecciones estandares,corpus utilizadas en el agrupamiento de documentos: AFP, ReRidFg8,
TDT2, CISl y CACM; cada corpus se distribuye congguund-truth El corpus AFP fue descargado del
sitio http://trec.nist.gov y contiene noticias en espajie fueran publicadas por la agencia de noticias
AFP durante el aio 1994. Reuters-21578 se obtuvo del difio/kdd.ics.uci.edu y contiene noticias
en inglés publicadas por la agencia de noticias Reuteentiuel afio 1987. El corpus TDT2 se puede
obtener del sitio http://www.nist.gov/speech/testdftdtl y contiene noticias en inglés que provienen de
diferentes agencias periodisticas y que fueran publicadeel afio 1998, durante el periodo de Enero a
Junio. Por otra parte, los corpus CISI y CACM contienen abttrde articulos cientificos, que fueran
utilizados en el proyecto SMART en tareas de recuperaadnfdrmacion. Estas dos colecciones pueden
descargarse del sitio ftp://ftp.cs.cornell.edu/pubfnide cada corpus se eliminaron aquellos documentos
gue no tenian asociado topicos emeund-truth

A partir de los corpus descritos anteriormente, se constamydoce colecciones de prueba: (1) la
coleccion AFP fue construida utilizando todas las nasiadal corpus AFP, (2) la coleccion Reu-Te se
construy6 utilizando las noticias del corpus Reuters go@h la etiqueta “Test”, (3) la coleccion Reu-Tr
se construy6 utilizando las noticias del corpus Reuteestgnian la etiqueta “Train”, (4) la coleccion
Reuters, es la union de las colecciones Reu-Te y Reu-Tia ®leccion cisi se construyb utilizando los
documentos del corpus CISI, (6) la coleccion cacm se agywstutilizando los documentos del corpus
CACM, (7) la coleccion TDT se construyd usando todas ld&ias del corpus TDT2. Por Gltimo, a partir
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de la coleccion TDT se construyeron cinco sub-coleccidlaesadas TDT-1, TDT-2, TDT-3, TDT-4 y
TDT-5. Para construir estas cinco sub-colecciones, ldsiastde TDT fueron separadas aleatoriamente
en 5 conjuntos y posteriormente, cada sub-coleccion sgfoon las noticias contenidas en tres conjuntos
seleccionados aleatoriamente.

Las caracteristicas de las doce colecciones de pruebataesnteriormente se muestran en la Tabla 1.
Las columnas etiquetadas como “#Documentos” y “#Téernlinggresentan el nUmero de documentos y
términos contenidos en cada coleccion. La columna etiglaccomo “#Clases” representa el nUmero de
clases en las que los expertos organizargraind-truthde cada coleccion. La columna etiquetada como
“Traslape” representa el promedio de clases en las quénekiaio cada documento de la coleccionl[34].

Tabla 1. Caracteristicas de las colecciones de prueba que seurdilizn los experimentos.
Nombre|#Documentos#Téerminos|#ClasesTraslape

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 representdiiaando el Modelo de Espacio Vectorial
o (VSM, por sus siglas en inglés) [37]. Los terminos de losuinentos representan los lexemas de las
palabras que ocurren al menos una vez en toda la colecaériexemas fueron extraidos de los documen-
tos utilizando la herramienta Tree-tagger; éste softyaexe descargarse del sitio http://www.ims.uni-
stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger. Las pakbegias tales como: articulos, preposiciones, adver-
bios, entre otras, fueron eliminadas de los documentos.

Los términos de los documentos fueron estadisticamezgados utilizando el esquema de la fre-
cuencia del termino normalizada por la frecuencia maxiteadocumento. La frecuencia maxima del
documento es la frecuencia del termino que mas apare¢sdiri documentd [40]. Para determinar la
semejanza entre dos documentos se utilizd la medida dehad38].

3.4.2. Medidas de evaludn

Existen tres tipos de medidas de evaluacion de agrupamsiemtternas internasy las relativas [3]); de
estos tres tipos de medidas, las mas usadas son las eftHrrass medidas externas evallan un algo-
ritmo de agrupamiento, utilizando un conjunto de clasesyizonente llamadground-truth construido
manualmente por expertos. Mientras mas semejante seanjehto de grupos y ejround-truth mejor
sera el algoritmo de agrupamiento.

En la literatura se han propuestos varias medidas exteamagpaluar la eficacia de los algoritmos de
agrupamiento: Purity and Inverse Purity [41], F1-meadd, [Jaccard coefficient [43], FM index [44],
Entropy [45], Class Entropy [46], Fmeasuré [7] y V-measdié] [ entre otras. Estas medidas difieren en
cuanto a sus bases matematicas, sus sesgos y sus linemdixisten trabajos que han utilizados medidas
basadas enonteo de parescomo la Fmeasure y el Jaccard coefficient, para evaluapagnentos con
traslapel[7,155,12,%2,33]. Existen también otras trablagm usado medidas basadas@mrjo de conjuntgs
como la F1-measure, para evaluar agrupamientos con teaglddB4]. No obstante, ninguna de estas
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medidas utilizadas estan definidas, al menos expliciitan@ara evaluar agrupamiento con traslape; es
decir, estas medidas no permiten evaluar el hecho de quey egrupamiento con traslape ideal, los
objetos que compartanclases en ajround-truthdeberian compartin grupos en el agrupamiento.

Segln nuestro conocimiento, en la literatura solo exidtartrabajos que proponen y analizan medidas
para la evaluacion de agrupamientos con traslapel[1,48].

En [1], Amigoet al. proponen una nueva medida externa para evaluar agrupasa@nt traslape. Esta
medida se llama FBcubed y se calcula utilizando variacideelas medidas Bcubed precision y recall,
propuestas en [49].

SeaD(0) el conjunto de objetos que, incluyendo,a&omparten al menos un grupo con el objetba
medida Bcubed precision del objeipque propone Amiget al., se denota paBcubeg(0) y se calcula
de la siguiente forma:

~ YecD(0) MBcubeg(0,e)

Bcubege(0) = Do) , (13)

dondeMBcubege(0,€) es la Bcubed precision del objetaespecto al objetey se calcula como sigue:

MIN(|C(0) NC(e)|,|L(0) NL(e)])
[C(o)nC(e)] ’

MBcubegye(0,€) =

dondeC(0) y L(0) son los grupos y clases a las que el objeferteneceC(e) y L(e) estan definidas de
la misma forma qu€(o) y L(0).

SeaH (0) el conjunto de objetos que, incluyend@,acomparten al menos una clase con el obgeto
La medida Bcubed recall del objetoque propone Amiget al, se denota poBcubegk:(0) y se calcula

de la siguiente forma:
Y ecH(0) MBcubegc(0, €)
Bcubeg..(0) = , (14)
() H(o)
dondeMBcubeg.¢(0,€e) es la Bcubed recall del objetorespecto al objetey la misma se calcula como
sigue:

MIN(|C(0)nC(e)|,[L(0)NL(e)])
IL(o)NL(e)] '
La Bcubed precision total se denota Bmubedgle y se calcula como el promedio de Bcubed precision
de cada uno de los objetos en la coleccion. La Bcubed retal) tenotada pdBcubegs, calcula como

el promedio de Bcubed recall de cada uno de los objetos edecion. Finalmente, la medida FBcubed
se calcula como la media harmonicaBibeg y Bcubegkc, es decir:

MBcubegc(0,e) =

2-Bcubegle - Bcubegke

FBcubed= )
cube Bcubede + Bcubegk.

(15)

Es importante notar que la forma en la cual la Bcubed pratigiecall 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 epampénte la relacion entre dos objetos.
Esta situacion pasa cuando existen al menos dos objete®muarten mas clases que grupos. En este
caso, el valor de la Bcubed recall total decrecera y comsegemente, el valor de la medida FBcubed
también decrecera.

2) El algoritmo de agrupamiento introduce mas informaalé lo necesario. Esta situacion pasa cuando
existen al menos dos objetos compartiendo mas grupos asesclEn este caso, el valor de la Bcubed
precision total decrecera y consecuentemente, el vallar medida FBcubed también decrecera.
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Adicionalmente, La medida FBcubed satisface cuatro rémigmtos que le permite evaluar varias
caracteristicas deseables en un agrupamighto [1]. Esad®gequerimientos son:

a) HomogeneidadEsta restriccion establece que un mismo grupo no deberm@nbbjetos de diferentes
clases (ver Figuria 3(a)).

b) Completitud Esta restriccion establece que los objetos pertenesienina misma clase deben pertenecer
a un mismo grupo (ver Figufa 3[b)).

c) Bolsa de ruidoEsta restriccion establece que es preferible obtenegmupamiento que tenga grupos
homogéneos y un grupo ruidoso, a obtener un agrupamient emal todos los grupos no sean
homogéneos (ver Figura Ij(c)).

d) Tamdio contra cantidadEsta restriccion establece que un error pequefio en po gnande es mejor
gue varios errores en grupos pequefios; o dicho de otra fgaparar un objeto de su clase de tamafio
n > 2 es mejor que separarclases binarias (ver Figura I[(d)).

%o O O O
% Mol M

(b) Completitud

35
@) M3 3 [>M
®

|\/| >M £

(c) Bolsa de ruido (d) Tamafio contra cantidad

OO
©@00ee

Fig. 1. llustrando los cuatro requerimientos que satisface la dagdBcubed1].

Como se puede observar de la Figura 1, estos requerimiemnositsitivos y expresan caracteristi-
cas importantes que debieran ser evaluadas por una medataaM cualquiera. AlUn mas, efl[1] se
mostrd que ninguna de las medidas externas mas usadasvphrar agrupamientos, satisface los cuatro
requerimientos.

En [48], Ramirezet al. proponen tres medidas externas para la evaluacion de aagiemtos con
traslape: GFM, PCMP, y Clustering RecadRy(). La primera, GFM, es una generalizacion de la medida
Fowlkes-Mallows index (FM index) [44], la cual es una medidaada en conteo de pares. Por otra parte,
PCMP (de Partial Class Match Precision), es también unadaédsada en conteo de pares que, a difer-
encia de GFM, mide la probabilidad de seleccionar aleatmnide dos objetos de la misma clase, a partir
de una muestra aleatoria de un grupo. Como se plantéo lendd8os medidas anteriores trabajan bajo el
supuesto de que el traslape esta restringido a pares és;atasa restriccion no se cumple necesariamente
en problemas reales. Ademas, como se mostr@ en [1], laslasdohsadas en conteo de pares no satisfacen
los requerimientos y d. La medidaR, se basa en el concepto @eall, tomado del area de Recuperacion
de Informacibn, y mide el promedio de objetos de cada clasdigron incluidos en todos los grup&s.
es una medida basada en cotejo de conjuntos que, como @dijinp satisface los requerimientoy c.

Aln mas, ninguna de estas tres medidas propuestas!esdh8japaces de evaluar el hecho de que, en un
agrupamiento con traslape ideal, los objetos que comparkases en ejround-truthdeberian compartir
n grupos en el agrupamiento.
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Con base en lo expuesto en esta subseccion y con el objetireatizar una comparacion justa entre
los algoritmos, se utilizara la medida FBcubed para evéddueficacia de los agrupamientos formados por
cada algoritmo. Una explicacion mas detallada acerca deetida FBcubed, conjuntamente con un caso
de estudio, puede encontrarselen [1].

3.4.3. Calidad de los grupos

En este experimento, se comparan los algoritmos de acudedcaiidad de los grupos que forman para
cada coleccion de documentos. Para determinar la caligldasdyrupos formados por cada algoritmo se
utiliza la medida FBcubed [1]. Para una mejor comprens®iamo se llevo a cabo este experimento, a
continuacion se describe el procedimiento que se sigadacoleccion AFP.

Primeramente, todos los algoritmos se ejecutaron utdizaralores de3 en el intervalo [0.10,0.50],
con un incremento de 0.01; es decir, los valore$ ddilizados fueron3=0.10,0.11,..., f=0.50. En el
caso del algoritmo SHC, se probaron ademas diferentesegadm el intervalo [0,0.10] para el parametro
€ y valores en el intervalo [(3;0.05] para el parametro Hz,; se seleccionaron aquellos valoresedg
HRmin con los que se obtuvo los mejores resultados. A continoas® determin6 el valor de FBcubed
gue obtiene cada algoritmo para los diferentes valor¢s @emo los algoritmos ISC y Estar no dependen
del orden de los datos, se seleccion6 su valor mas alto delfeldl, para los diferentes valoresfieomo
su mejor desempefio sobre AFP. Para Star, SHC, Gstar, ACIGIS®, DCS y DClustR, que dependen
del orden de analisis de los objetos, se repitio el exgartmanterior veinte veces, variando cada vez los
ordenes de los documentos. Para cada uno de estos algyraghpyromedio mas alto de FBcubed, para
cada uno de los valores @efue seleccionado como su mejor desempefio sobre AFP.

Para el resto de las colecciones se utiliz6 el procedimianteriormente descrito. Durante estas eval-
uaciones se observo lo siguiente

= Para valores dB mayores que 0.50 o menores de 0.10, la calidad de los agreipa®iconstruidos
por todos los algoritmos decreci6. Por esta razébn no $ieantin valores ded fuera del intervalo
mencionado anteriormente.

= Incluso cuando los algoritmos Star, SHC, Gstar, ACONS, IO30S y OClustR dependen del orden
de analisis de los objetos, la desviacion estandar dedlmses de FBcubed de los agrupamientos
construidos para los diferentes 6rdenes de los documédntmenor que 0.01, para cada valorfide
Esto significa que el valor de FBcubed de estos algoritmaé paco para los diferentes érdenes; por
lo tanto, se puede utilizar el valor promedio como su mejsedgefio para cada valor @e

En la Tabldb se muestra la mejor evaluacion que cada atywlitgra, respecto a la medida FBcubed,
sobre las colecciones de prueba.

Como puede verse en la Tabla 6, DClustR obtiene mejoresegatie calidad, de acuerdo a la me-
dida FBcubed, que el resto de los algoritmos. Para resumirdsultados mostrados en esta tabla, se
determiné la significancia estadistica de los resultadtienidos por DClustR, en comparacion con los
obtenidos por el resto de los algoritmos. Para este cadeuldgiliz6 el test de Mann-Whitney con un 95%
de certeza. Una informacion detallada acerca de esteag#stpmo una implementacion del test pueden
encontrarse en el sitio http://faculty.vassar.edu/ldweptext.html. El resultado de este test mostrd que
DClustR construye agrupamientos con una calidad estdstnte significativa respecto a los construi-
dos por el resto de los algoritmos.
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Tabla 2. Mejores evaluaciones de cada algoritmo, respecto a la m&@idubed, en las colecciones de prueba. En cada coleccion,
los valores mas altos de calidad aparecen en negrita.

Algorithms
Coll. |Star ISC|EstarGstaflCSD|/ACONS|SHCIDCS|DClustR
AFP 10.690.20 0.63|0.63| 0.61| 0.62 |0.27/0.61] 0.77
Reu-Te0.450.05 0.39| 0.40( 0.39| 0.40 [0.20/0.39] 0.51
Reu-T10.420.03 0.36/ 0.36| 0.36| 0.36 |0.19/0.36| 0.43
Reute0.420.02 0.34/0.35| 0.35| 0.36 |0.19/0.35 0.43
TDT |0.430.06 0.37/0.35| 0.35| 0.34 |0.15/0.35 0.48
TDT-1|0.450.09 0.39| 0.38( 0.38| 0.38 |0.16/0.38/ 0.48
TDT-2|0.47/0.10 0.40| 0.40{ 0.40| 0.39 |0.17|0.40] 0.52
TDT-3|0.460.07 0.40| 0.40{ 0.39| 0.39 [0.17/0.39] 0.51
TDT-4|0.460.07 0.40| 0.39( 0.39| 0.39 [0.17|0.39] 0.50
TDT-5|0.460.07 0.39/0.37( 0.37| 0.37 [0.16/0.37| 0.50
cacm (0.310.18 0.32| 0.31| 0.32| 0.32 |0.15/0.32] 0.33
cisi |0.300.050.29(0.29| 0.29| 0.29 |0.21/0.29| 0.32

3.4.4. Nimero de grupos

En esta seccion, se compara el numero de grupos que ganstada algoritmo sobre cada coleccion de
prueba, cuando alcanza su mejor evaluacion sobre dichacioh (ver Tablal6). En la Talla 3 se muestra
el resultado de este experimento.

Tabla 3. NUmero de grupos que forma cada algoritmo sobre cada oofedms valores mas bajos aparecen en negrita.

Algorithms
Coll. | Star| ISC|EstarGstarlICSD|ACONS|SHC/DCS|OClustR
AFP | 123|334 98 | 90 | 104| 129 | 85 |104| 52

Reu-Te 507|1785 600| 711 | 621 | 798 |273|621| 102
Reu-Tr 4713936 904 | 849 | 853 | 857 |561|853| 166
Reuter 5831|5726 659(1532/1183| 1420 |815(1183 211
TDT |2019825Q01854 1653 1657| 1663 1203 1657 769

TDT-1|118444251207 1075 1078| 1077 | 643|107 377
TDT-2| 970|37431074 948 | 950 | 954 |579|950| 388
TDT-3|1338525313551187/1190| 1196 | 758(1190 594
TDT-4|110451541303 1158/ 1160| 1163 | 731|116Q 434
TDT-5|142558161451/1291| 1293| 1295 | 8371|1293 614
cacm|124|228| 122|129 152 | 129 | 29 |152| 102
cisi | 134|654|195| 159| 209 | 213 |100|209| 52

Como se muestra en la Tabla 3, DClustR construye en casik@&laslecciones, menos grupos que el
resto de los algoritmos. Es importante resaltar que DClabtlRne estos resultados sin afectar la calidad
de los grupos (ver Tabld 6); de esta forma, nuestro algorjtneduce agrupamientos de alta calidad,
que pueden resultar mas faciles de analizar que aquejlopamientos construidos por el resto de los
algoritmos usados en este experimento.

3.4.5. Traslape entre los grupos

En este experimento, se compara el traslape del agrupansiemstruido por cada algoritmo para cada una
de las colecciones, cuando se utilizan los parametrosasoouales cada algoritmo obtiene los mejores
valores de FBcubed (ver seccion 314.3). El traslape delpagniento construido por un algoritmo es el
promedio de grupos en los cuales esta incluido cada obgdtoableccion[34]. Si este promedio es mayor
que 1, entonces el algoritmo permite construir grupos csiape. En la Tabld 4, se muestra el traslape
del conjunto de grupos que construye cada algoritmo pai@lasciones de prueba.
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Tabla 4. Traslape del agrupamiento que cada algoritmo construye lparcolecciones de prueba. Los valores mas bajos por
coleccion aparecen en negrita.

Algoritmos

Col. |StanISC|EstanGstatACONS|ICSD| SHC| DCS|DClustR
AFP (1.71]1.65 2.52|2.31| 2.48 |2.53|2.43|2.53| 1.18
Reu-Te3.411.79 7.40| 6.73| 6.66 | 7.64|13.13 7.64| 1.40
Reu-T1n5.541.8412.1413.08 12.65 [13.3229.3313.32 1.56
Reuter5.461.8215.9215.47 15.47 [19.2547.5519.28 1.53
TDT |4.81{1.8859.4169.43 66.38 |70.9780.7470.91 1.50
TDT-1|3.381.8444.2249.08 46.40 |49.6347.9149.63 1.43
TDT-2|3.381.8035.11{37.85 37.46 |37.8539.8237.83 1.39
TDT-3|3.811.8442.4046.08 44.83 |46.2253.7946.22 1.53
TDT-4|4.081.8343.3447.59 46.24 |48.7256.0448.72 1.45
TDT-5|3.981.8844.0351.46 48.44 |52.2359.7952.23 1.45
cacm |2.311.82 3.46| 3.20| 3.19 |2.72]1.99|2.72| 1.26
cisi [4.122.12 7.85|7.49| 7.77 |7.54|6.98| 7.54| 1.58

Como puede verse en la Tabla 4, DClustR construye agruptosigoe tienen un traslape menor que
el resto de los algoritmos. Es importante resaltar que estodtados de DCIlustR se obtienen sin afectar
la calidad de los grupos formados. Esta caracteristicdepser importante para aplicaciones en las que se
requiera gue exista un bajo traslape entre los grupos, comejgmplo: la segmentacion de documentos
por topicos([35], la organizacion de documentos wel [ZR éntre otras.

Adicionalmente, se llevd acabo otro experimento que secénén determinar, para cada coleccion
de prueba, qué tan lejano esta el traslape del agruparoétenido por cada algoritmo, del traslape del
ground-truthde cada coleccion.

Para cada coleccibn, se calcul6 el cociente entre ehfraglel agrupamiento construido por el algo-
ritmo vy el traslape defjround-truthde dicha coleccion; de aqui en adelante, se referiraeacesiente
con el nombre déraslape relativo Si el traslape relativo es mayor que 1 entonces, el algoniroduce
mas traslape que el existente en la coleccion. En otrg sasbtraslape relativo es menor a 1 entonces,
el algoritmo produce menos traslape que el que tiene laaobledUn traslape relativo igual a 1 significa
gue ambos, el agrupamiento obtenido por el algoritmograind-truthde la coleccion, tienen el mismo
traslape. Por lo tanto, el valor absoluto(d@e&R— 1) daré una idea de cuan lejano esta el traslape obtenido
por el algoritmo, del traslape de la coleccion. Mientrasmércano a cero, mejor sera el algoritmo.

En la Tabldb se muestra, para cada coleccion de prueba)ejoa esta el traslape del agrupamiento
gue construye cada algoritmo, del traslape existente esldaaion.

Como puede observarse en la Tabla 5, el algoritmo DClustRieseejor desempefio en casi todas las
colecciones de prueba. La coleccion cisi tiene un tragialadivamente alto en comparacion con el resto
de las colecciones de prueba. Por lo tanto, es de esperat gligerdmo ISC que construye grupos con
mucho traslape, obtenga resultados cercanos al traslageoded-truth Por Gltimo, es importante notar
que DClustR tiene, en el caso promedio, un comportamientoealos dos veces mejor que el segundo
mejor algoritmo (ISC).

3.4.6. Eficiencia en el procesamiento de cambios

En esta seccibn, se comparan los algoritmos de acuerdengbdi que tardan procesando mdltiples adi-
ciones, eliminaciones, asi como modificaciones sobrelé&xcidn TDT. En los experimentos de adicion,
se compara el tiempo empleado por los algoritmos Star, ICSD,SHC, DCS y DClustR. Por ora parte,
en los experimentos de eliminacion y modificacion se campbps tiempos empleados por los algoritmos
Star, DCS y DClustR, que son los Unicos capaces de procgtsarambios.
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Tabla 5. Traslape producido por cada algoritmo en relacion al apslexistente en la coleccion. Los valores mas bajos por
coleccion aparecen en negrita.

Algoritmos

Col. |StanISC|EstanGstafACONS|ICSD| SHC|DCS|DClustR
AFP |0.67/0.61 1.47|1.26| 1.43 |1.47|1.38|1.47| 0.15
Reu-Tel.630.38 4.71|4.20| 4.14 | 4.90|9.14| 4.90| 0.08
Reu-Tn3.460.48 8.78| 9.54| 9.20 |9.73|22.63 9.73| 0.26
Reuter3.340.4411.65311.29 11.30 [14.31/36.8014.31 0.22
TDT |3.050.5849.0157.45 54.88 |58.7466.97158.74 0.26
TDT-1|1.81/0.5335.7939.83 37.60 |40.2938.8440.29 0.19
TDT-2(1.880.5328.9331.27 30.94 |31.2732.9531.271 0.19
TDT-3|2.21/0.5534.66437.75 36.70 |37.87144.2437.87 0.28
TDT-4|2.450.5535.67139.26 38.12 |40.2246.4140.22 0.23
TDT-5(2.380.5936.3142.61 40.05 |43.2649.6743.26 0.23
cacm |0.540.21/ 1.31|1.13| 1.13 |0.81]0.33|0.81| 0.16
cisi [0.540.21/1.93|1.79| 1.90 |1.81|1.60(1.81| 0.41
Prom. [1.990.47/20.8523.13 22.28 |23.7229.2523.72 0.22

En la Figurd b, se muestra el comportamiento de los algosit&tar, ICSD, ISC, SHC, DCSy DClus-
tR, en el procesamiento de multiples adiciones sobre kccin TDT. En esta figura, cada curva repre-
senta el tiempo promedio que emplea cada algoritmo parpagsubcolecciones de tamafio 2000, 4000,
6000,..., 16 000; este promedio se calculb sobre veinte ejecucimbss algoritmos sobre TDT, variando
el orden de los documentos.

[ <—isc m-icSD —+ DCS —4-SHC —%-STAR —@-DCLUSTR |

1400 A

1200
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Tiempo (seg.)
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2 4 6 8 10 12 14 16
Objetos (1*103)

Fig. 2. Tiempo empleado por cada algoritmo para procesar migtguéciones sobre TDT.

Como se puede observar en la Fiddra 5, DClustR tiene un majgpartamiento que Star, SHC, ICSD
y DCS, en el procesamiento de multiples adiciones sobmdéacion TDT. Aunque el comportamiento del
algoritmo ISC es ligeramente mejor que el del algoritmo pegpo, es importante mencionar que DCIustR
produce agrupamientos con mejor calidad que los formadosl| adgoritmo ISC (ver subseccign 3.4.5).
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En la Figurd B, se muestra el comportamiento de los algositBtar y DOCDC, en el procesamiento
de mdltiples eliminaciones (Figura 3(a)) y modificaciotiegura3(0)).

[ sstAR - DCs —e-DCLUSTR | [ ses1AR —+-DCs -e-DCLUSTR |
2500 - 4000

2000
3000 A

1500 -
2000 A

Tiempo (seg.)

1000 -+

Tiempo (seg.)

1000
500 -

2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12
Objetos (1*103) Objetos (1*¥103)

(a) Procesamiento de multiples eliminaciones (b) Procesamiento de multiples modificaciones
Fig. 3. Tiempo empleado por Star, DCS y DClustR para procesar phigstcambios sobre TDT.

Como se puede observar en la Figura 3, DClustR es mas rgpaios algoritmos Star y DCS en el
procesamiento de multiples eliminaciones y modificacgoswbre la coleccion TDT.

Se realizaron otras pruebas variando el nUmero de docomene son adicionados, eliminados y
modificados en los experimentos, observandose el mismpadamiento.

3.5. Recapitulacbn

En esta seccion se introdujo un nuevo algoritmo de agrug@mdinamico, denominado DClustR, que es
capaz de formar grupos con traslape. DClustR representadecton de objetos como un grafo pesado
de B-semejanzeég, dondef es un parametro predefinido. DClustR introduce una nuevategia para
construir agrupamientos con traslape y una nueva estagbega actualizar eficientemente dichos agru-
pamientos, cuando la coleccion cambia producto de ntédtipdiciones/eliminaciones de objetos. Estos
aspectos le permiten a DClustR reducir las limitacionesemes en los algoritmos del estado-del-arte.

El algoritmo propuesto se compard con los algoritmos deldesdel-arte, que permiten formar gru-
pos con traslape y actualizar dichos grupos cuando la ¢olecambia. La evaluacion se llevd a cabo
sobre varias colecciones estandares y se enfoco en canipaalgoritmos de acuerdo: a la calidad de los
grupos que forman, el nUmero de grupos, el traslape de lgwogry el tiempo empleado para actualizar
el agrupamiento luego de multiples adiciones y/o elimoraes. A partir de estos experimentos se puede
concluir que DClustR construye agrupamientos traslapadnsina mejor calidad, de acuerdo a la medi-
da FBcubed, que los algoritmos del estado-del-arte. Aaitinente, DCIlustR forma agrupamientos con
menos grupos y menos traslape que los algoritmos utilizaddss experimentos.

Los experimentos también mostraron que la estrategiaupst@ por DClustR, para el procesamiento
de mltiples adiciones, eliminaciones asi como modificees de objetos, es claramente mas rapida que
la usada por los algoritmos dinamicos Star y DCS. Adicimegite, en los experimentos se mostrd que
DClustR supera, en el procesamiento de miltiples adisians algoritmos incrementales SHC y ICSD.
Por tltimo, aunque el algoritmo ISC tiene un comportanudigieramente mejor que el algoritmo prop-
uesto en el procesamiento de multiples adiciones, edovadicordar que DClustR supera ampliamente
al algoritmo ISC respecto a la calidad de los grupos, el marde grupos construido, asi como respecto
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al traslape de dichos grupos. Por lo tanto, se puede afirneaelgaigoritmo propuesto tiene una mejor
relacion entre calidad y eficiencia que el algoritmo ISC.

A partir de lo anterior, se puede concluir que DClustR es ue@mnopcion para enfrentar el problema
del agrupamiento traslapado y no jerarquico de objetosinerpntexto dinamico, que los algoritmos no
jerarquicos que permiten formar grupos con traslape datiesdel-arte.

4. Algoritmo de agrupamiento jerarquico dinamico con traslape

En esta seccion, se introduce el algoritmo DHClustR (dgémDynamic Hierarchical Overlapping Clus-
tering based on Relevance). DHCIustR es un algoritmogeiéo y dinamico, que permite obtener una
jerarguia de grupos con traslape y actualizarla eficiestéencuadro la coleccion cambia. La presentacion
del algoritmo propuesto esta dividida en cinco partes.a&E&subseccioh 4.1, se describe la estrategia que
sigue DHClustR para formar una jerarquia de grupos colapasPosteriormente, en la subsec€ioh 4.2 se
presenta la estrategia que sigue DHClustR para actuadijardrquia cuando ocurren multiples cambios
en la coleccion. En la subseccibnl4.3, se analiza la cqid@iecomputacional del algoritmo DHClustR.
En la subseccidin 4.4, se describen un conjunto de resal&ag®rimentales en los que se evalla al algorit-
mo DHClustR en relacion al algoritmo DHS. Finalmente, esubasecciof 415 se hace una recapitulacion
de lo presentado en la seccion.

4.1. Formando una jerarquia de grupos con traslape

Para organizar los objetos de una colecdi®®en una jerarquia de grupos que pueden tener traslape,
DHClustR emplea una estrategia aglomerativa, mediantedbl& jerarquia se construye de abajo hacia
arriba; es decir, del nivel mas especifico al mas genEralesta estrategia, los grupos del nivel base
de la jerarquia se obtienen producto de la aplicacion Idefriemo DClustR sobre los objetos d& A
partir de este punto, el resto de los niveles es construdimiasdo que los objetos de cada nivel son los
grupos construidos en el nivel anterior aplicando el alg@iDClustR. El proceso de construccion de la
jerarguia se detiene cuando el grafo pesad&slemejanzég, que representa a los objetos del nivel, no
tiene aristas. En la Figufa 4 se muestra graficamente edgoanteriormente descrito.

Los objetos del primer nivel pueden representarse uttigaiualquier modelo. Adicionalmente, para
calcular la semejanza entre dichos objetos se puede utilizdquier medida de semejanza, siempre que
esta sea simétrica (ver seccldn 2). Por otra parte, daeldogugrupos determinados en un nivel son los
objetos del nivel siguiente, a continuacion se propone adeato para representar a dichos grupos y una
funcién para calcular la semejanza entre ellos.

4.1.1. Representam de los grupos en la jerarda

Para la representacion de los grupos en la jerarquia elitalgpg DHS utiliza elvector composiéin de
cada grupo. El vector composicion de un grupo es el vect®isgwbtiene producto de sumar los vectores
que representan a los objetos del grupo. Como se puedeappuia utilizar esta representacion DHS
restringe que los objetos de la coleccion estén repragesicomo vectores; siendo esta una de sus limita-
ciones (ver subsecci®n 1.1). Otra limitacion de estaasgrtacion es que, dado que entre los grupos del
un nivel de la jerarquia puede existir traslape, el veabonmosicion de un grupo no puede construirse a
partir de los subgrupos que lo componen. Por lo tanto, ebvecmposicion tiene que calcularse usando
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Fig. 4. Proceso de construccion de la jerarquia empleado pogliho DHCIustR.

los vectores de los objetos contenidos en el grupo; estegeo®s costoso a medida que se avanza la
construccion de la jerarquia y los grupos crecen.

La idea al representar un gru@opor el vector de composicion, es tener en cuenta en la geguori
deC las caracteristicas de todos los objetosCd®e esta forma, se garantiza que todos los objetos de
C participan en el calculo de semejanzaQeon cualquier otro grupo. La idea del modelo propuesto en
esta subseccion es usar solamente algunos objetos geme tiarsignificado especial pata Lo anterior
permitiria reducir el nimero de elementos@igue participen en el calculo de la semejanza ebtyeel
resto de los grupos.

Seaég el grafo pesado dg-semejanza que representa a los objetos en un nivel delaj&aSed
un grupo construido por DClustR al proce@y v el vértice marcado comsemillaque determina €.
SeaP = {p1, P2,..., Pm} Un conjunto de vértices, donde cada vérpge = 1...m, cumple las siguientes
condiciones:

» peC

= Elws-grafo determinado pagy; (Gy,) fue seleccionado por DClustR en la fase de inicializagp@mo
eliminado en la de perfeccionamiento por noGgrutil para el cubrimiento déB

= Los vértices dggi.Nonsharedfueron adicionados a la lista t@.Linked

El nicleodel grupoC, denotado po€r(C), es la tupla formada por el vértieg y los vértices del
conjuntoP; es decir,Cr(C) = (vi, p1, P2,---, Pm). De esta forma, se representa al grépasando dos
tipos de vértices que son importantes para) el véertice que define al grupos( en este caso) y ii)
aquellos vértices que son semejanteg § que adicionaron vértices al gru@) a través dev;.Linked
Note que el resto de los objetos que pertenecE€reean adyacentes al propio vértieg Es importante
notar que el nicleo del grugd se puede construir mientras se esta construyendo el pgogoC, sin
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afectar la complejidad del algoritmo DClustR. Adicionahtes a diferencia del vector composicion, la
definicion de nilcleo de un grupo no depende del espacigodesentacion de los objetos.

4.1.2. @lculo de la semejanza entre dos grupos

Como se menciond en la subsecdiod 1.1, el algoritmo DHRauta medidagroup-averagede conjunto
con la medida del coseno, con el objetivo de acelerar elilcalte semejanza entre dos grupos. Sin em-
bargo, este uso introduce una restriccion en el uso de lgstétmo vy, por lo tanto, reduce el alcance de
su aplicacion. Es importante comprender que, en asco d®H$eno utiliza esta restriccion, entonces
para el calculo de la semejanza entre dos grupos tiene fudacda semejanza entt€, | - |C,| pares de
objetos. Es decir, la no utilizacion de esta restriccioplica un incremento en el tiempo de procesamiento
de DHS. Para resolver esta limitacion de DHS, se propomelealla semejanza entre dos grupos a travées
de sus nucleos.

SeaéB = (V, EB,S> el grafo pesado dB-semejanza que representa a los objetos del nivgtaC,
y C, dos grupos construidos en el nivef Cr(Cy) = (V, p1, P2,---, Pm) Y Cr(Cz) = (u,q1,0p,...,q) los
nlcleos deC; y Cy, respectivamente. Séw,0) € EB la arista que conecta un vértiaes Cr(Cy) con un
vérticeo € Cr(C,). Esta arista se clasifica de acuerdo a las siguientes conégi

i) Tipo A: cuando la arista conecta a los vértices que definen a anmibjpssy es decir, a los vérticey
u.
ii) Tipo B: cuando la arista conecta al vértigeeon un vértice del conjuntéqs, gy, ...,0} 0 cuando
conecte al vertice con un vértice del conjuntfps, pz, ..., Pm}-
iif) Tipo C: cuando la arista conecta un vértice del conjymtody, . .., } con otro del conjuntd ps, pz, - . ., Pm}-

Es importante notar que entre los nicleo€dg C, solo puede existir una sola arista de tipo A. Dado
que esta arista conecta los dos véertices que definen amijssgeseria l6gico ver a esta arista como la mas
importante de todas las aristas que pueden existir entreildeosC; y C,. Por otra parte, las aristas de
tipo B conectan al vértice que define a un grupo con algundssdeéertices que son semejantes al vértice
que define a otro grupo. Luego, las aristas de tipo B podrgasevcomo las segundas mas importantes
entreCr(C;) y Cr(Cy); el nUmero méaximo de aristas de tipo B que puede existie@1{C;) y Cr(C,) es
(ICr(C1)| —1) + (|Cr(C2)| — 1). Finalmente, una arista de tipo C conecta dos vérticesgusemejantes
a los vértices definen a cada grupo. Por lo tanto, este tipoistas sera visto como las menos importantes
entre todas las aristas que existen entre los nlcleos lesdizupos; el nUmero maximo de aristas de tipo
C que puede existir ent@r(C1) y Cr(Cy) es(|Cr(Cy)| — 1) *(|Cr(C2)| — 1).

Las aristas existentes entre los nlcleo€dg C, representan enlaces o puntos de coincidencia entre
ambos grupos. La idea que se propone para calcular la seraagatreC, y C, es utilizar el nUmero y
peso de los tres tipos de aristas que pueden existir €nf&) y Cr(C;). De esta forma, la estrategia
seria calcular cuan semejantes €ary C, de acuerdo a cada tipo de aristas y, con base en estos valores,
calcular un valor de semejanza global.

SeaNg y Nc el conjunto de aristas de tipo By C, que existen entre lotengaeC; y C,. Seap el
umbral de semejanza utilizado para construir el géémlel primer nivel de la jerarquia. La semejanza
entre dos grupo€; y Cy, de cualquier nivel de la jerarquia, se denota diC1,C,) y se calcula de la
siguiente forma:

S (C1,Co) +S(C1,C2) + (Ch,Cr)

Sr(Cy,Cp) = 3 , (16)

donde:
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= Si\(Cy,Cy) es el valor de semejanza que existe e@irg/ C,, considerando solamente las aristas de
tipo A que existen entr€r(Cy) y Cr(Cy). Asi, Sa(C1,C2) = S(v,u) ssi existe la aristév,u) € EB; en
otro casos(C1,C,) =0

s $(Cq1,Cy) es el valor de semejanza que existe e@frandC,, considerando solamente las aristas del
conjuntoNg. Luego, este valor se calcula de la siguiente forma:

Z%‘T‘\?je) ssi(ICr(Cy)| > 16

Cr(Cy)| >1)

y
_ N
$(C1Co) = <\Cr<cl>\—1‘>f<||cmcz>\—1> =B (17

0 en otro caso

= &(Cy,Cy) es el valor de semejanza que existe e@irandC,, considerando solamente las aristas del
conjuntoNc. Luego, este valor se calcula como sigue:

Zee‘N’\i:lS(e) ssi|Cr(Cy)| > 1y [Cr(Cy)| > 1

y
%(C1,Co) = el -B (18)

(ICrC)[-D=([Cr(Cy)[-1) =
0 en otro caso

Como puede notarse en las ecuaciohek (1[7)ly (18), el valprsaeutiliza para determinar cuando el
nimero de aristas de tipo B y C, que existen e@trgC;) y Cr(C,), es lo suficientemente significativo
para concluir que estos grupos son semejantes de acuertbs digss de aristas. Asi, si el cociente entre
el nUmero de aristas de tipo B y el nUmero maximo de ara#aesste tipo que podrian existir en@gC; )

y Cr(C,) es mayor qud, entonces la semejanza en@ey C, de acuerdo a este tipo de aristas.(
S(Cyq,Cy)) es el promedio de peso existente entre dichas aristasre@aso, el valor de semejanza es
cero. Este mismo analisis se aplica a las aristas de tipo C.

Con base en el analisis anterior, se plantea que dos gfipysC, se considerarsemejantessi
Sr(C1,Cy,) > 0; en otro caso, se dira que los grupos no son semejantesapBgante notar que el criterio
propuesto para calcular la semejanza entre dos grupospeadie en el espacio de representacion de los
objetos de la coleccion ni en la medida de semejanza wdizmra calcular la semejanza entre dichos
objetos (funcionS). Ademas, dado que la formula propuesta utiliza los ealate semejanza calculados
en el nivel previo, el calculo de la semejanza entre dosagrup es computacionalmente costoso.

4.2. Actualizacbn de la jerarquia despies de los cambios

Sealg = {é[(;),ééz), .. ,GS‘)} el conjunto dondéE;),i —=1...k, es el grafo pesado qesemejanza, que
representa a los objetos del nivele la jerarquia formada por DHCIustR, siguiendo la egjrateresenta-
daen la subseccion4.1. Ska= {SG,SG,...,SG} el conjunto dond&G,i = 1.. .k, es el agrupamiento
formado por DHCLustR en cada nivel de la jerarquia.

Al adicionar, eliminar o modificar objetos de la colecci@th,grafoéél) = (V(l),ﬁél),8> que repre-

sentaba a los objetos del primer nivel tiene que ser acagaliz_a actualizacion déél) puede provocar

gue se adicionen y/o eliminen aristas y por lo tanto, que segite actualizar el agrupamiento del primer
nivel (SG). De la actualizacion del agrupamiento del primer nivetisearga el algoritmo DClustR.
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Como se explico en la seccibn #.1, los grupos obtenidosanvel son los objetos agrupados en el
nivel siguiente. Luego, cuando el agrupamiento del niveklie la jerarquia es actualizado, se eliminan
y/o adicionan grupos. Los grupos adicionados al agrupamiepresentan objetos que deben ser adiciona-
dos a la coleccitn de objetos del segundo nivel. Por otite,das grupos eliminados constituyen objetos
que deben ser eliminados del segundo nivel. Finalmentgrigms modificados representan objetos que
deben ser eliminados del segundo nivel y vueltos a afadirsas caracteristicas actuales.

Los grupos adicionados (grupnsevosn el agrupamiento) son aquellos determinados por: lireért
que fueron adicionados a la coleccién o 2) vértices questeban marcados consemillaantes de ac-
tualizar el agrupamiento, pero que luego de dicha actuadiaasi o estaban. Los grupos eliminados son
aguellos que estaban determinados por: 1) vértices eldosde la coleccion o 2) vértices que estaban
marcados comsemillg pero que luego de la actualizar el agrupamiento no lo eEtstos dos tipos de
grupos son faciles de detectar en el mismo proceso de oredeilos grupos que realiza DClustR, sin
afectar la complejidad de DClustR. Por otra parte, pararsafiao detectar eficientemente los grupos
modificados es necesario un analisis mas profundo.

Seav un vértice que esta marcado cosemillg luego de la actualizacion del agrupamiento del nivel.
SeaC; el grupo determinado pary Cr(Cy) = (V, p1, P2, - - -, Pm) €l nlcleo deC,. Para considerar el grupo
C, comomaodificadouna vez termina el proceso de actualizacion del agrupamiéndebera satisface las
siguientes condiciones:

i) C1 no es un grupo nuevo; es decir, el véerticestaba marcado como semilla antes del proceso de
actualizacion del agrupamiento del nivel.

ii) Existe al menos otro grup@,, que satisface también la condicion anterior, tal quehaeanza entre
C, y C; puede haber cambiado luego de la actualizacion del agiepton

La condicion i) es facil de verificar. Como la semejanzaiesit y C2 se calcula a través de la funcion

Sr(C1,Cy) y esta funcion utiliza para su calculo los nucleos dealoyrupos, para verificar la condicion
ii) se debe analizar los cambios que puedan haber ocurri@m(€3), luego de la actualizacion del agru-
pamiento. De acuerdo a la ecuacinl (16), el vald&d€;,C,) puede cambiar solo si el valor 8g(C;,C,)
0 &:(C4,Cy) cambia,; el valor d&x (Cq,Cz) no cambia si tant€ comoC, no son grupos huevos. Observe
que, comaC; y C, N0 son grupos nuevos, si existiera una arista entre logegmue determinan a ambos
grupos, esta no cambia luego de la actualizacion. De fommabbga, si no existiera una arista entre los
vértices que determinan a ambos grupos, esta tampocaagarkiego de la actualizacion.

Analizando la ecuaciori (17), se puede concluir que el vaéo8s(C;,C,) puede cambiar SNg 0
(ICr(C1)| — 1) + (|Cr(Cy)| — 1) cambian.Ng cambia si se adicionan/eliminan aristas de tipo B e@ire
y Cy; esto es posible solo si algunos vértices fueron adiciosiatiminados de&€r(Cy) o deCr(Cy).
Analogamente, la expresi@iCr(Cy1)| — 1) + (|Cr(C;)| — 1) cambia solamente si algunos vértices se adi-
cionan/eliminan decr(C;) o deCr(C,). Analizando la ecuacion _(18) se llega también a la cortmus
anterior. Por lo tanto, los grupos modificados seran aggigjie no sean nuevos y en cuyos nicleos se
hayan adicionado/eliminado algin vértice. La detatcié este tipo de grupos puede también hacerse en
el mismo proceso de creacion de los grupos que realiza B lsm afectar la complejidad de DClustR.

SeaRy A, el conjunto de grupos eliminados y adicionados luego deafizar el agrupamiento. Como
se comentd en la subsecc[dnl1.1, una modificacion secinata una eliminacion seguida de una adicion;
por lo tanto, los grupos modificados pertenecen tarfRocamo aA. Una vez que el agrupamiento en el
primer nivel fue actualizado, el grafo que representa alkcc®n del segundo niveﬁ(éf)) es actualizado,
utilizando los grupos eRy en A como objetos a eliminar y adicionar, respectivamente; psia accion
se puede utilizar el procedimientdpdCovCompt(ver Algoritmo[2). Cuando se actualiza el grafo del
segundo nivel, el agrupamiento se actualiza utilizanddgalridamo DClustR y todo el proceso anterior
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vuelve a repetirse. Asi, cada vez que se actualiza el agiapto de un nivel de la jerarquia, el nivel
siguiente debe ser revisado, pues puede que haya cambiaggopiglo tanto, necesite ser actualizado.

El proceso de actualizacion de la jerarquia continuaah@qis¢é se alcanza la condicion de parada del
algoritmo; i.e., el grafo def3-semejanza pesado que representa a los objetos del niveEneodristas.

Si se alcanza la condicion de parada antes de llegar al ®pe j@grarguia, los niveles siguientes son
eliminados; el tope de la jerarquia es el Gltimo nivel denfama. Por otra parte, si se alcanza el tope
antes de la condicion de parada, la jerarquia sigue cyéstdose segln la idea general propuesta en la
subseccioh 411.

El pseudocodigo del algoritmo DHCIlustR se muestra en ebitipo[4. Para actualizar el grafo de
cada nivel se utiliza el procedimientépdCovComp{ver Algoritmo[2). Para actualizar el agrupamiento
de cada nivel se utiliza el algoritmo DClustR, sin el primas@ (ver Algoritmdl). Este primer paso
es el llamado al procedimientdpdCovComptque ya se hace como parte del codigo de DHClustR. Es
importante que este cambio en el cédigo de DClustR no afectanada su complejidad computacional.

Algoritmo 4: Algoritmo DHClustR

Input: O - Coleccion de objetos)s - Jerarquia de grafodg - Jerarquia de agrupamientfs; Umbral de semejanz#, - Conjunto de
objetos a adicionaRR - Conjunto de objetos a eliminar
Output: O, Jg, ko

1i:=1
2 Gpg:=Jlil;
3 M:=0;
4 UpdCovCompt( OGg,BARM ;
5 repeat
6 if i # 1y G es el nivetopethen
7 Z:={v|veVA|vAdj| =0};
8 M:=MUZ,
9 end
10 SC.=0;
11 A=0;
12 R:=0;
13 DClustR( Gg,SC, M ;
14 “ConstruirAy RutilizandoSCy Jc[i]”; /I Objetos a ser adicionados/eliminados en el nivel
siguiente
15 Jeli] :=SGC
16 Joli] :== Gg;
17 i++;
18 Gg = Jalil;
19 o=V,
20 M:=0;
21 UpdCovCompt( O,Gg,BARM ;

2o until ‘Eﬁ‘ =0;
23 if El nivel topeanterior no fue alcanzadthen “Eliminar los niveles restantes”;

Como se menciond anteriormente, los objetos del primet piveden representarse utilizando cualquier
modelo y en el calculo de la semejanza entre dichos objetosexde utilizar cualquier medida de semejan-
za, siempre que esta sea simétrica (ver se€¢ion 2). Ropaitie, para representar a los objetos del resto de
los niveles y para calcular la semejanza entre ellos, seautiel modelo propuesto en la subsec€ion #.1.1
y la funcion propuesta en la subsecdion 4.1.2, respecéanie.

Como se puede observar en el codigo de Algoritino 4, DHClastiRne que existen dos estructuras
gue contienen toda la informacion de la jerarquia. Unagiiei€uras edg, que contiene a los grafos
pesados d@-semejanza que representan a la coleccion de objetos denseddl de la jerarquia. La otra
estructura esc, que contiene a los agrupamientos formados en cada niveljdearquia. Es importante
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entender que, si no existiese una coleccion previa (es, d&@€ = 0) y esta es la primera vez que se
agrupara la coleccion, entoncés= 0y Jc = 0; de esta forma, DHClustR puede procesar también una
coleccion empezando desde cero.

Es importante mencionar que, aunque la estrategia pr@ppesDHCIustR es similar a la del algorit-
mo DHS, existen varias diferencias entre ellas que se delsattar. Primero que todo, DHClustR resuelve
las limitaciones presentes en DHS: i) DHCIlustR no impongicesones al espacio de representacion de
los objetos de la coleccibn, ni a la medida de semejanze €ithos objetos, y ii) DHCIustR no deja
elementos sin agrupar en ningln nivel de la jerarquia.

Otra diferencia es que la estrategia de DHCIustR solo rtacesistruir un grafo por cada nivel,
mientras que la estrategia que emplea DHS necesita caordbugrafos: un grafo dg-semejanza para
representar a los objetos del nivel y un grafo de ma{irsemejanza para construir los grupos. Note que
la construccion de este segundo grafo implica tiempo aditide procesamiento por parte de DHS.

Tercero, a diferencia de DHS que utiliza una variante dedrilgo Star [28] para formar el agru-
pamiento de los niveles, DHCIlustR utiliza el algoritmo D&RI para formar el agrupamiento de cada
nivel. DClustR mostr6 que forma agrupamientos de mejadadlique los que forma el algoritmo Star (ver
subseccion 3.413). Adicionalmente, como se mostraragaxXperimentos, la estrategia de agrupamiento
jerarquico de DHCIustR le permite formar jerarquias dggs, con una mejor calidad que las construidas
por DHS. Por Gltimo, como se vera en la proxima subsecdifHClustR tiene una menor complejidad
computacional que DHS, lo que le permite procesar una doleen menos tiempo que lo que le tomaria
a DHS procesar la misma coleccion.

Finalmente, es necesario mencionar que el algoritmo DHRIdepende del orden de analisis de
los objetos; es decir, DHCIustR podria construir difegsrjerarquias de grupos, a partir de una misma
coleccion y con mismos parametros, dependiendo del ardeque se analicen los objetos. No obstante,
como se menciona en la subsecdion 4.4, la desviaciondsst@&ntre las calidades de estas diferentes
jerarguias es pequefia.

4.3. Andlisis de complejidad computacional

Para determinar la complejidad computacional del algaribiClustR, se analizaran cada uno de sus
pasos. Seaa = |A| y nr = |R| el nUmero de objetos adicionados y eliminados, respectwnge. Seag y

n el nUmero de vértices dEB antes y después de procesar los cambios en el primer nileljei@rquia,
respectivamente.

El nUmero de operaciones realizadas en los primeros cpasos del algoritmo DHClustR estan
determinadas por el nimero de operaciones realizadagpas®l. Segn el analisis de la subseckioh 3.3
este nimero €%;_4(n) = n?; por tanto,Ty_4(n) esO(n?). El nimero de operaciones realizadas en los
pasos 5-23 esta determinado por el nUmero de operacieakzadas en los pasos 5-23, el cual depende
de dos factores: el nUumero de operaciones realizadas pados 6-21 para cada nivel de la jerarquia y el
namero de niveles que se construyen.

Sean; < n el nlmero de objetos en un nivel de la jerarquia. El nUnder@peraciones realizadas
en los pasos 6-12 esta determinada por las operacion&adzal en los pasos 6-9, siendo este nimero
Te_12(n;) = nj; luego, Te_12(nj) esO(n;). A partir del analisis presentado en la subsecCioh 3.Busee
concluir que el nimero de operaciones realizadas en eli8esT;3(n;) = n?; luego, Ty3(n;) esO(n?).
Como se comentb anteriormente, la deteccion de los gagiomnados, eliminados y modificados puede
hacerse durante la ejecucion del algoritmo DClustR (p&3psin afectar la complejidad computacional
del mismo. Luego, el nimero de operaciones realizadas pasel 14 e§14(n;) = |SC + |X]i]|. En el
caso peor, el numero de grupos en un nivehesuego, Tia(n)) = 2-n; y por consiguienteTi4(n;) es
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O(n;). El nUmero de operaciones de los pasos 15-21 esta degetonpor el nUmero de operaciones del
paso 21 que, como se explico anteriormente, es cuadriicdo tanto,Tys »1(nj) esO(n?). A partir
del analisis anterior, se tiene que el nimero de operesiogalizadas en los pasos 6-21Tgs1(n;) =
To—12(ni) + Ta3(ni) + Toa(ni) + Tas_21(M) = N +n2 +n +n?; por lo tanto,Te_o1(n}) = 2-n?+2-n;.

Como se mencion6 anteriormente, el nUmero maximo deogrgpe se pueden crear en un nivel es
n;. No obstante, esto significa que todos los objetos formapograislados y por lo tanto, se detiene el
proceso de formacion de la jerarquia. La mayor cantidatdvddes de la jerarquia se forma cuando en cada
nivel se obtiene la menor cantidad de grupos unitarios; @s flermados por ws-grafos degenerados. Este
caso ocurre cuando el nUmero de vértices marcados conillesemctada nivel e%. Note que, como todos
los vértices del grafo estan cubiertos, obtener un nGmexyor de grupos significa que dichos grupos son
unitarios. En otro caso, si estos grupos no fueran unitagim®nces los vértices marcados como semilla
gue los determinan formarian ws-grafos no (tiles. Esfiga que dichos grupos debieron ser eliminados
en la etapa de perfeccionamiento de DClustR. tS"daniimero de niveles construidosy, ny, ..., n €l
namero de objetos de cada nivel. Como conclusion delsim@nterior se tiene que, en el peor de los
casost = log,ny quen; = %5 i =2. ..t

Hasta este punto, se tiene que el nimero de operaciongadaal en los pasos 5-22 es:

log, n logon log, n logon

Ts_02(N) = i; To_o1(N) = i; (2-M?42-n) =2 i; 42 i; ni,

con base en el analisis del parrafo anterior:

2 2 2
_ > M M m m m m
T5,22(n)_2-(n1+3—|—z+...+zlogzn)+2-(n1—|—3—|—z+...+zlogzn),
comon; = n, se tiene que
2 2 2
B 5 n n n n n

Como se puede observar €n](19), cada termin;dg(n) es una progresion geomeétrica, por lo tanto:

In2 .:_2L_n2 N _:_2L_n

ologzn ologzn

Ts22(n) = 2 (%)*2' (ﬁ)
2= 2~

n_z.l_nz nl1_n
T5,22(n):2- (%) +2- (n 2 ) :2.(2.n2_n)+2.(2.n_1)’
2

_1
2

Ts_o2(N) =4-n°4+2.-n—2, (20)

A partir de [20) se puede concluir qiie_»(n) esO(n?). Finalmente, el numero de operaciones re-
alizadas en el Algoritmbl4 €§(n) = T1_4(n) + Ts_22(n). Por la regla de la suma, se tiene du@) es
O(T1_4(n), Ts_22(n)) y por lo tanto,T;(n) esO(n?). Luego, la complejidad computacional del algoritmo
DHClustR esO(n?). Como se puede observar, la complejidad computacionallgleitmno propuesto es
menor que la del algoritmo DHS, la cual ©n®). Esto le permitira al algoritmo DHCIlustR ser capaz
de procesar una coleccion en menos tiempo de lo que le @mkalgoritmo DHS procesar la misma

coleccion.
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4.4. Resultados experimentales

En esta seccion, se presentan los resultados de un cojerexperimentos en los que se evalla al al-
goritmo DHClustR de acuerdo a varios criterios. Los expentos fueron realizados sobre las colec-
ciones descritas en la subsecdion 3.4.1. En estos expedsise compararon los resultados obtenidos
por DHClustR contra los resultados obtenidos por el algariDHS [34]. Com se explico en la subsec-
cion[1.1, DHS es el Gnico algoritmo jerarquico que peenhirmar jerarquias traslapadas y que es capaz
de actualizar dicha jerarquia luego de cambios en la délecc

El primer experimento se concentrd en evaluar los algostae acuerdo a la calidad de la jerarquia
que construyen. El segundo experimento se enfoco en evaljgaarquia formada por ambos algoritmos,
de acuerdo al numero de niveles y el nUimero de grupos ddoteen la misma. Por Gltimo, el tercer
experimento se enfocd en evaluar la eficiencia de los ahgosi en el procesamiento de varias colecciones
de prueba. Los aspectos evaluados en cada experimentoglbdaossutilizados en varios trabajos para
evaluar algoritmos jerarquicas [50/51,34].

Los algoritmos usados en los experimentos fueron implesdesten C++ y compilados utilizando el
compilador G++. Los experimentos se realizaron en una ctadpra con un procesador Intel Core 2 Duo
a 1.86 GHz, 2 GB de memoria RAM y con sistema operativo RedHegrfrise Linux 5.3.

4.4.1. Evaluadn de algoritmos jerquicos

Una estrategia para determinar la calidad de la jerarquiaada por un algoritmo consiste en evaluar,
utilizando elground-truthde la coleccion y alguna de las medidas externas mencisradéa subsec-
cion[3.4.2, cada uno de los niveles de dicha jerarquiaivel que tenga el maximo valor de la medida
de calidad utilizada, se considera comargljor nivel de la jerarquia; el valor de calidad de este nivel se
considera como el valor de calidad de la jerarquia. Parganamn las jerarquias formadas por dos algorit-
mos jerarquicos, se determina el mejor nivel de cada jerarngposteriormente, se comparan los valores
de calidad de dichos niveles. EI mejor algoritmo sera aquelconstruya una jerarquia cuyo mejor nivel
tenga el mayor valor de calidad.

Esta forma de evaluar los algoritmos jerarquicos, en laisige referida como alternativa 1, real-
mente lo que hace es transformar la evaluacion de unajgésaeq la evaluacion de varios agrupamientos
obtenidos por un algoritmo de agrupamiento. Luego, lagdiciones de esta forma de evaluar los algo-
ritmos jerarquicos, son las mismas que tenga la medidanextdilizada para determinar el mejor nivel.
En la subseccioh 3.4.2 se describieron las limitaciondasimedidas externas mas utilizadas. Con base
en lo anterior y conociendo que se quiere evaluar jerasqulii@ tienen agrupamiento con traslape como
niveles, una medida externa apropiada para utilizar eressit@egia seria la FBcubed.

Otra estrategia que se ha utilizado, para evaluar la catldacha jerarquia, eplanar la jerarquay
evaluar el conjunto de grupos resultante con alguna megidena. En este contextaplanar la jerarqua
es considerar como salida del algoritmo al conjunto formpamiotodos los grupos de cada nivel de la
jerarguia. Una vez que se aplana la jerarquia, el conjastdtante es evaluado utilizando una medida de
evaluacion externa. La medida de evaluacion que seaitiibe permitir evaluar grupos traslapados pues,
el conjunto de grupos obtenidos al aplanar una jerarqui@slapado. El mejor algoritmo sera aquel que
construya una jerarquia que al aplanarse tenga el mayardelcalidad.

Esta forma de evaluacion, en lo siguiente referida conaoradtiva 2, transforma el problema de eval-
uar una jerarquia de grupos en el problema de evaluar uargorgle grupos traslapados. Las limitaciones
de esta alternativa de evaluacion, estan determinaddaglimitaciones intrinsecas de la medida exter-
na utilizada. Adicionalmente, el mismo proceso de aplamta jerarquia aumenta las limitaciones de
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las medidas pues, con este proceso, aumenta tanto el ndeempos como el traslape del conjunto
resultante.

Otra alternativa de evaluacion fue propuesta eh [52], &lajrarco del proyecto TDT de la Universidad
de Massachusetts [53]. Para evaluar un algoritmo jeréogem esta alternativa, se realiza una busqueda
en profundidad por la jerarquia formada por dicho algaritil objetivo de esta blUsqueda es encontrar
el grupo de la jerarquia que mejor se coteja con un grupgrdehd-truth Para determinar el cotejo de
un grupo de la jerarquia con uno dgbund-truthse utiliza la medida deosto de detecon o CDET
[52]. Como parte de la evaluacion, esta alternativa irelagemas el costo de navegar desde la raiz de la
jerarquia hasta el grupo que mejor se coteja.

Esta forma de evaluacion, en lo siguiente referida comerrativa 3, tiene algunas limitaciones.
Primero, la medida CDET utilizada es una medida basada @jocdé conjuntos; por lo tanto, tiene
las mismas limitaciones que la F1-measliré [42] (ver subefX4.2). Adicionalmente, el uso de esta
alternativa de evaluacion exige ajustar valores par@sgarametros utilizados en el calculo del costo de
navegacion. El ajuste de estos parametros depende dedasaristicas de cada coleccion y generalmente
se hacead-hoc

En [34], se propuso una alternativa que evalla un algofjgn@mquico mediante la comparacion de las
relaciones entre los nodos de la jerarquia construidal pdg@itmo y las que debieran existir, de acuerdo
a unground-truth jerarquico de la coleccion. Esta estrategia necesitalajeeleccion esté etiquetada
jerarquicamente; es decir, tenergnound-truthjerarquico.

Esta alternativa de evaluacion, en lo siguiente referataacalternativa 4, es reciente y por lo tanto
no ha sido evaluada y analizada lo suficiente como para coeocdetalle todas sus limitaciones. No
obstante, dado que esta estrategia utiliza la medida F&ureegpudiera tener las mismas limitaciones que
la medida F1-measure.

De las alternativas descritas, la que ha sido mas utilizada literatura es la alternativa/1 [51//54,34].
Por tal motivo, se ha decidido utilizar la alternativa 1 paraluar las jerarquias formadas por los algorit-
mos DHCIlustR y DHS.

4.4.2. Calidad de la jerardia

En este experimento se comparan los algoritmos DHCIlustR $,[2H cuanto a la calidad de las jerarquias
gue ambos construyen. Para calcular la calidad de estagy&rs se utilizo la alternativa 1 descrita en la
subseccion anterior, de conjunto con la medida FBcubectitieen al subseccidn 3.4.2. Para una mejor
comprension de como se llevb a cabo este experimentontingacion se describe el procedimiento

utilizado sobre la coleccion AFP.

Primeramente, ambos algoritmos fueron ejecutados solomdacion AFP, usandp = 0,05. A con-
tinuacion, se calcul6 el valor de FBcubed de cada uno deiledes de las jerarquias formadas por cada
algoritmo. Asi, el valor de calidad de la jerarquia camsl por cada algoritmo pafa= 0,05, es el valor
de FBcubed del nivel con mayor valor de FBcubed en toda lageia En el caso del algoritmo DHS,
este valor de calidad calculado representa su mejor rdsyt@ra3 = 0,05. Como DHClustR depende del
orden de analisis de los objetos, se repitiod el experimanterior veinte veces, variando los 6rdenes de los
documentos de AFP. En el caso del algoritmo DHClustR, el pobonde calidad de todas las jerarquias
formadas para los distintos 6rdenes representa el mdjor da calidad parf = 0,05. El experimento
anterior fue repetido usando valoresflen el intervalo [0.05,0.35], con un incremento de 0.01; e&rde
se utiliz63=0.05,0.06,0.07.,0.35. Para cada uno de estos valores, se determint eldeat@lidad de la
jerarquia formada. Finalmente, el mayor valor de calidedreado por cada algoritmo corresponde con
la mejor evaluacion de ambos algoritmos para la colecaion.
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El procedimiento anteriormente descrito se utilizd teégnkton el resto de las colecciones. Durante
estas evaluaciones se observo lo siguiente:

= Para valores d@ mayores que 0.35 o0 menores de 0.05, la calidad de la jesafouhada por cada
algoritmo decreci0; por esta razén no se utilizaron \edateB fuera de este intervalo.

= Aln cuando el algoritmo DHCIlustR depende del orden deisisale los objetos, la desviacion
estandar del valor de FBcubed de las jerarquias formaalasl@s diferentes 6rdenes de un mismo
valor de[3, fue menor de 0.01, para cada valor fleisado. Por lo tanto, se puede utilizar el val-
or promedio de FBcubed de estas diferentes jerarquianaftars sobre una coleccion, utilizando un
mismo valor dg3, como la mejor evaluacion de DHClustR sobre esa colecpi@ra dicho valor dg.

= En la mayoria de los casos, el nivel de mejor evaluaciorefmével tope de la jerarquia.

En la Tabld b se muestra la mejor evaluacion de DHCIlustR y,BdSre cada coleccion de prueba.

Tabla 6. Mejor evaluacion de ambos algoritmos sobre cada una delasoiones. El valor mas alto por coleccion aparece en
negrita.

Colecciones

Algoritmos | AFP |Reu-TeReu-TiReutef TDT |cacm
DHS 0.80 | 0.49 | 0.44 | 0.42| 0.45|0.29
DHCIustR| 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

DHCIustR2 0.49 | 0.53 | 0.51| 0.52 | 0.51 |0.34

Como puede observarse en la Tdbla 6, el algoritmo DHClustiRrablos valores de calidad mas altos,
en la mayoria de las colecciones. Para resumir los resgltatbstrados en esta tabla, se determin6 la
significancia estadistica de los resultados obtenido®pi@lustR, en comparacion con los obtenidos por
DHS. Para este calculo se utilizé el test de Mann-Whitray un 95% de certeza. El resultado de este
test mostr6 que DHCIlustR construye jerarquias con undachkestadisticamente significativa respecto a
los construidos por el algoritmo DHS.

4.4.3. Nimero de niveles y grupos en la jerargu

En este experimento se comparan los algoritmos de acuerdonaro de niveles y de grupos, que
tienen las jerarquias con las logran su mejor valor de adligara cada coleccion de prueba (ver sub-
seccion 4.412).

Como se puede observar en la Tdbla 7, el algoritmo propueskiraye jerarquias que tienen menos
niveles y grupos, que las jerarquias formadas por el algorDHS. Estas caracteristicas son importantes
para aplicaciones de recuperacion y organizacion denmgocion sobre la WWW [55,31,56]. En este tipo
de aplicaciones los resultados son organizados en unguéaay l0s usuarios tienen que navegar por
ella para encontrar la informacion que necesitan. Aundjnéreero de niveles y grupos de una jerarquia
depende de las caracteristicas intrinsecas de los ddizados, construir jerarquias con muchos niveles
y grupos dificulta la bsqueda de informacion por parteodaibuarios.

Finalmente, es importante comentar que durante los expeti® de la subseccibn 44.2, el algoritmo
DHS siempre fue el que construy6 las jerarquias con misdea de niveles y grupos, incluso para los
mismos valores dp que el algoritmo DHClustR.
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Tabla 7. Namero de niveles y grupos de la jerarquia con mejor vadaradidad, que forma cada algoritmo para las colecciones
de prueba.

Algoritmos
DHS DHClustR
Coleccbn|#niveles#grupos#niveles#grupos

AFP 5 502 2 134
Reu-Te 7 2525 2 190
Reu-Tr 8 5408 3 378
Reuter 9 7680 3 564
TDT 8 11644 3 2576
TDT-1 8 6383 3 2007
TDT-2 8 5819 3 1448
TDT-3 8 7345 3 1911
TDT-4 8 7463 3 1896
TDT-5 8 8535 3 2028
cacm 5 359 2 195
cisi 6 801 3 142

4.4.4. Eficiencia

Como se demostrd en la subsecdiod 4.3, DHClustR tiene @mintomplejidad computacional que el

algoritmo DHS y por lo tanto, es capaz de procesar una célecm menos tiempo de lo que tardaria
DHS en procesar la misma coleccion. En esta subsecci@akzaron algunos experimentos para mostrar
la ventaja que le ofrece a DHCIlustR, tener esta diferenc@od®lejidad computacional respecto a DHS.

El primer experimento se enfocd en comparar los algoritm@scuerdo al tiempo empleado en proce-
sar multiples adiciones sobre la coleccion TDT. Cadaadevla Figur&ls representa el tiempo que emplea
cada algoritmo para agrupar subcolecciones de tamafq 2000, 6000, .., 16 000; en el caso del al-
goritmo DHClustR se muestra el tiempo promedio de veinteugjenes sobre TDT, variando el orden de
los documentos.

—DHS -e-DHClustR |

80000 -
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

Tiempo (seg.)

1
2 4 6 8 10 12 14 16
Objetos (1*103)

Fig. 5. Tiempo empleado por DHS y DHCIlustR en el procesamiento dépi&s adiciones sobre TDT.

Como era de esperar, el algoritmo propuesto emplea muchosmiempo que DHS, para procesar
multiples adiciones sobre la coleccion TDT. Este expemimse repitid, variando la coleccion y el nUmero
de objetos que son adicionados, observandose siemprsmabngbmportamiento.
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El segundo experimento realizado se enfoc6 en compar@énebd que cada algoritmo emplea en
procesar completamente algunas de las colecciones deapitiebla Figurédlé se muestra el tiempo em-
pleado por ambos algoritmos, en el procesamiento de lasciohes cisi, AFP, Reu-Te, Reu-Tr, Reuter y
TDT-2, usandd@ = 0,30 para los dos algoritmos.

Como se puede observar en la Fidura 6, el tiempo que empledustRpara procesar cada coleccion
es mucho menor que el utilizado por el algoritmo DHS. De foemaloga al experimento anterior, este
experimento se repitid utilizando otras colecciones gotralores dd, observandose siempre el mismo
comportamiento.

4.5. Recapitulacon

En esta seccion se introdujo un nuevo algoritmo de agrug@mijerarquico y dinamico, denominado
DHClustR, que es capaz de formar jerarquias con traslad€IBtR construye una jerarquia de grupos
con traslape a través de la aplicacion sucesiva del aigoiDClustR, introducido también en este trabajo.
Adicionalmente, DHCIustR introduce un nuevo modelo papaa®entar los grupos en la jerarquia, asi co-
mo una nueva funcion para calcular la semejanza entre lpegr Estos aspectos le permiten a DHCIlustR
reducir las limitaciones del algoritmo DHS, con una comgég] computacional menor que la de DHS. El
algoritmo DHS es el Ginico algoritmo jerarquico dinamauee es capaz de construir jerarquias de grupos
con traslape.

El algoritmo propuesto se comparb con el algoritmo DHS eiasaolecciones estandares. Los ex-
perimentos realizados se enfocaron en comparar los afgiien cuanto a la calidad de las jerarquias
formadas, el nUmero de niveles y grupos de las jerarquiastrtiidas, asi como la eficiencia en el proce-
samiento de las colecciones. A partir de estos experimertpgede concluir que el algoritmo DHCIlustR
construye jerarquias con una mejor calidad que las cadagrypor el algoritmo DHS. Adicionalmente,
DHClustR forma jerarquias con menos niveles y grupos cuéolanadas por DHS. Estas caracteristicas
hacen a DHClustR (til para aplicaciones como la organiradie informacion sobre la WWW, donde
construir jerarquias faciles de navegar es importari&[Ih56]. Estos experimentos también mostraron
que la estrategia de actualizacion de la jerarquia queopeDHCIustR es claramente mas rapida que la
que emplea el algoritmo DHS.

A partir de lo anterior, se puede concluir que DHClustR esmejr opcion para enfrentar el problema

del agrupamiento jerarquico traslapado de objetos, eonitexto dinamico, que los algoritmos del estado-
del-arte.

5. Conclusiones y trabajo futuro

El desarrollo de algoritmos de agrupamiento jerarquicos jerarquicos continia siendo objeto de interés
debido a su amplia variedad de aplicaciones. Existen vapios de aplicaciones donde es coman que los
objetos puedan pertenecer a varios grupos; no obstanteaylaria de los algoritmos de agrupamiento
reportados en la literatura construyen grupos disjuntaicidnalmente, los algoritmos jerarquicos y no
jerarquicos, capaces de formar grupos con traslape, gharspropuesto hasta el momento, tienen un
conjunto de limitaciones que pueden reducir su utilidadieras problemas practicos.

En este trabajo se propusieron dos nuevos algoritmos dpagrento con traslape, DClustR y DHClus-
tR, que reducen las limitaciones de los algoritmos relazios del estado-del-arte y que ademas permiten
actualizar eficientemente el agrupamiento formado cuandoeén multiples cambios en la coleccion.
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Fig. 6. Tiempo empleado por DHCIustR y DHS para procesar las calresi usandf=0.30.
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Se realizaron varios experimentos, utilizando variasooibmes estandares, en los que se evalud el
comportamiento de los algoritmos propuestos. Los exp@atimsese enfocaron en comparar los algoritmos
propuestos y los algoritmos del estado del arte, atendiamvaoios aspectos de interés. Los experimentos
con los algoritmos no jerarquicos estuvieron enfocadosaenparar la calidad, cantidad y traslape de
los grupos formados, asi como el tiempo que tarda cadaitatgoen procesar miltiples adiciones y/o
eliminaciones de objetos. Por otra parte, los experimarindos algoritmos jerarquicos se enfocaron en
comparar la calidad, nUmero de niveles y nimero de grupda jrarquia formada por cada algoritmo,
asi como la eficiencia en el procesamiento de las coleczione

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

= Forma agrupamientos que tienen una calidad significatimter®iperior a los formados por los algo-
ritmos no jerarquicos del estado-del-arte.

= Construye agrupamientos que tienen un menor nimero degysupn menor traslape que los forma-
dos por los algoritmos no jerarquicos relacionados.

De los experimentos con miltiples adiciones se obtiensrcdoclusiones importantes:

a) La estrategia propuesta por DClustR para la actuatinagdél agrupamiento es mas rapida que la
empleada por la mayoria de los algoritmos evaluados.

b) Aunque el algoritmo ISC es mas rapido que DClustR, @l$iteo supera a ISC en cuanto a la calidad,
namero y traslape de los grupos formados; por lo tantogetiino DClustR ofrece una mejor relacion
eficacia-eficiencia que I1SC.

Por otra parte, los experimentos con maltiples eliminaesoy modificaciones mostraron que el algoritmo
propuesto es mas rapido que los algoritmos dinamicossiatio-del-arte.

A partir de los experimentos con los algoritmos jerargsicee puede concluir que el algoritmo
DHClustR:

= Construye jerarquias de grupos con traslape con una daidaificativamente superior a la calidad
de las jerarquias formadas por el algoritmo DHS; este iihgores el Gnico algoritmo jerarquico y
dinamico, que forma jerarquias traslapadas.

= Construye jerarguias que tienen un menor niumero de Bivaleupos, que las formadas por DHS.

Por Gltimo, a partir de estos experimentos se puede corialmbien qgue DHCIustR es mas rapido que el
algoritmo DHS.

Con base en lo mencionado anteriormente, se puede conakiiDHClustR y DClustR representan
mejores opciones para enfrentar el problema del agrupémien traslape en un contexto dinamico, tanto
jerargquico como no jerarquico, que los algoritmos enrige en el estado-del-arte.

Como trabajo futuro se piensa extender estos resultadoscemtexto del agrupamiento conceptu-
al, de forma que ademas de los grupos, se cuente con ungdéscintensional de los mismos. Adi-
cionalmente, se pretende desarrollar versiones paralelbss algoritmos, con el objetivo de aumentar la
aplicabilidad de los mismos.
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