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Abstract

El desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, hoyienabntiriia siendo objeto de intés debido
a su amplia variedad de aplicaciones. No obstante a los avances logrados, ldanukytws algoritmos
de agrupamiento propuestos hasta el momento saxtiess, es decir, suponen que antes de comenzar
el agrupamiento se cuenta con todos los objetos a agrupar; luego, cuando ocuire edmbio en la
coleccbn, estos algoritmos tienen que re-procesar toda la cotecpara poder agruparla. Adicionalmente,
la mayda de los algoritmos no permiten solapamiento entre los grupos formados y tieneasadigunas
limitaciones que pueden reducir su utilidad y su apliéaci Esta propuesta de tesis doctoral aborda el
problema del desarrollo de algoritmos de agrupamientcgiguicos y no jearquicos, que sean damicos
y que obtengan un conjunto de grupos que pueden ser solapados. Como resultado preliminar se presenta
primeramente un nuevo algoritmo incremental llamado ICSD, que permite la obtedei grupos que
pueden ser traslapados. Posteriormente, se presenta un conjunto de resultados experimentales que muestran
el desemp@ de ICSD en compardm con otros algoritmos reportados. Los resultados experimentales
mostraron que el algoritmo propuesto obtiene mejores resultados de eficacia, de acuerdo a las medidas
utilizadas, que los algoritmos reportados y que aéenas ras rapido en el procesamiento incremental de
colecciones que los algoritmos incrementales utilizados en los experimentos.

1 Introduccion

Desde finales de losfias noventa los avances tedmgicos enareas como la comunicéai y la in-
formatica han permitido un incremento en las posibilidades de gebaraaiceso y almacenamiento de
informacibn. Para realizar un mejor yas facil arélisis de esta informa@n (imagenes, texto, video, etc.)
se han desarrollado varias aplicaciones, algunas de las cuales uétnaras de Minéa de Datos como el
agrupamiento.



El desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, hoyarcdntirua siendo objeto de intes debido
a su amplia variedad de aplicaciones. Algunas de estas aplicaciones incluyen por ejengblestdio de
secuencias de genes [2] o de enfermedades condmeécde mama [3]p] el procesamiento de iagenes
[4] y datos espaciales [5]¢)la detecabn y seguimiento de flujos de noticias y correos [6, d),l& deter-
minacibn del comportamiento de usuarios en sitios web y la persondlizdei estos sitios de acuerdo a los
intereses de los usuarios [8, 9], etc.

No obstante a los avances logrados, muchos de los algoritmos de agrupamiento propuestos hasta el mo-
mento tienen algunas limitaciones que les impiden satisfacer eficientemente requerimémitosprEstos
requerimientos e&ah relacionados fundamentalmente car): €] tipo de grupo que se obtiene como resul-
tado y ¢) la capacidad de los algoritmos para procesar cambios que puedan ocurrir en las colecciones.

Los grupos obtenidos por un algoritmo de agrupamiento pueden ser disjuntos o solapados e incluso
pueden ser difusos (fuzzy). La maiede los algoritmos reportados permiten obtedky grupos disjuntos,
pese a que existen varias aplicaciones en las que un objeto puede perten@seeaumgrupo.

Consicerese por ejemplo una aplicanipara un centro de salud donde, existen registros que contienen in-
formacbn relacionada con los pacientes. Es posible que algunos pacientes tengan diferentes enfermedades
y sin embargo presenteingomas en com; luego, si se supone que Idsatemas determinan las enfer-
medades entonces existir pacientes que pueden perteneceraa gde un grupo, cada uno representando
una enfermedad. Este ejemplo no es un caso aislado, sino que puede encontraesedardiferentes
aplicaciones como por ejemplo: el&isis de flujo de noticias, en bibliotecas digitales, en la clasificaci
de zonas geogficas, en la prospe@si geobgica, etc.

Los algoritmos de agrupamiento pueden clasificarse atendiendo a varios criterios [10]. Uno de los crite-
rios utilizados, clasifica a los algoritmos de acuerdo a la capacida&stpgtienen para procesar cambios en
la coleccon a agrupar. Loalgoritmos incrementaleson aquellos capaces de procesar nuevos objetos a me-
dida queéstos son adicionados a la coléaty que, en consecuencia con los cambios, actualizan el conjunto
de grupos utilizando el agrupamiento anterior. htggritmos difimicos por otra parte, permiten actualizar
el conjunto de grupos cuando se adicionan nuevos objetos, cuando se eliminan objetos e incluso cuando se
modifican objetos; estatima operadn puede verse como una eliminatiseguida de una adasi y como
tal sefh tratada en el presente trabajo.

Los algoritmos esiticosson aquellos en los que se supone que antes de comenzar el agrupamiento se
cuenta con todos los objetos a agrupar. Luego, cuando ocutire@mbio en la colecon, estos algoritmos
tienen que re-procesar toda la coléccpara poder agruparla; i.e., no utilizan el agrupamiento previo para
actualizar los grupos. La mayarde los algoritmos de agrupamiento reportados en la literatura son del
tipo eshtico; sin embargo, este tipo de algoritmos resulta poco eficiente en aquellos sistemas que procesan
colecciones que sufren cambios con cierta frecuencia, por ejemplo: sistematisis de flujos de noticias,
sistemas de compras online, sistemas para&@isisde las facturas de una empresa, etc.

En la literatura se encuentran reportados varios algoritmos incrementales [20, 11, 1&injcds[25,

31, 34]. De forma general, estos algoritmos poseen algunas de las limitaciones siguig@mézgdiz&n una
asignaabn irrevocable de los objetos a los grupd3 ,J¢s grupos obtenidos presenamcadenamienta.e.,
baja cohedin interna, ¢) son ineficientes para objetos descritos por un gtanaro de rasgos (atributos),
(d) imponen restricciones en cuanto al tipo de objeto a agrupar, élg.agrupan documentos u objetos
ordenados cronbficamente,d) necesitan optimizar varios ganetros cuyos valores son dependientes de
la coleccon o (f) obtienen un imero elevado de grupos, generalmente con muy pocos objetos.

Otro aspecto, que resulta de irégen varias aplicaciones en la actualidad, es brindar infobmacerca
de @mo eshn relacionados los grupos obtenidos; es deck, lga diferencia, @i los asemeja, etc. Para
solucionar este problema se ha trabajado en el desarrofilgddtmos jearquicos[38, 45, 46, 41].



La mayofa de los algoritmos jérquicos desarrollados hasta el momento soatiess, no permiten
obtener grupos con traslape y/o presentan adesigunas de las siguientes limitaciones:ifhponen re-
stricciones en cuanto al tipo de objeto a agrupar; e.g., objetos descritos en esghtomsm $lo documen-
tos, () necesitan optimizar varios ganetros cuyos valores son dependientes de la colece) sblo son
eficientes para objetos descritos por imero pequ@o de rasgos,d) forman grupos con encadenamiento,
(e) poco estables; i.e., pecfues cambios provocan una re-estructupaatonsiderable of() poco eficientes
para colecciones de grandesiwolenes de objetos.

1.1 Definicibn del problema

SeaC = {01, 0,,...,0,} una colecdn de objetos, cada uno descrito a &gde un conjunto de rasgos
R = {ry,79,...,7}; un algoritmo de agrupamiento es aquel que organiza la coleerites mencionada
en clases o grupos de forma tal que la semejanza entre objetos pertenecientes a un mismo grupo sea alta, er
contraposidn a la semejanza entre objetos de grupos diferentes. Se dice que el conjunto de grupos, obtenido
por un algoritmo de agrupamiento, ®slapadacsi en dicho conjunto existen objetos que pertenezcaasa m
de un grupo a la vez.

SeaC una colecdn de objetos como la descrita anteriormente; un algoritmo de agrupamiento es
jerarquicosi el mismo construye una estructura compuesta digeles, siendo el nivel el mas general o
supremoy el nivel k el mas espeifico oinfimq que cumple las siguientes condiciones:

a) Cada nivelN; = {gi,, gis, - - - ,giMi}, 1 = 1..k — 1 satisface que:
- |Ni| = M;
- Vgi;,j = 1..M; se cumple que;, € C
= [Ni| < |Nit]

b) N = {{01},{02}, ..., {On}};

C) Vgi;, i = 1.k — 1, j = 1..M; existe una reladin padre-hijocon al menos un elementg, | ,q =
1..M; 1. Adicionalmente, si un grupd tiene una relaéin padre-hijocon un grupoB entonces se
cumple queB C Ay se puede decir tamém queB tiene una relaéin es-hijo-decon A.

Nil=1[Cl=n

d) \V/gij, i=1..k—-1,7=1.M, Gi; = U{g(i+1)q | q=1.Mi1 A 9(i+1), es-hijo-degij}

La condicbn a) establece @mo esh formado cada nivel de la estructuragquaractdsticas presentan
los grupos que conforman dichos niveles ¥ galacon existe entre elimero de grupos de un nivel y el
de su nivel inmediato inferior. La conddmi b) plantea que eliltimo nivel (el nivel k) de la jerargia es
aquel en el cual cada elemento@éorma un conjunto unitario. La condani ¢), por otra parte, establece la
relacbn que existe entre cada uno de los elementos de un nivel y los elementos del nivel inmediato inferior.
Finalmente, la condién d) define que cualquier grupp de un nivel se obtiene a trés de la urbn de
los grupos del nivel inmediato inferior con los cuadeienen una relaéin padre-hija Un ejemplo de una
estructura de agrupamientogequico se muestra en la figura 1.

Un algoritmo de agrupamiento gnquico construye una jerafigude gruposolapadossi en dicha jer-
arqua se permite que el conjunto de grupos, obtenidos en cualquier Mjyél= 1..k — 1, pueda ser
solapado.

El problema que se plantea en esta propuesta de tesis doctoral es el desarrollo de algoritmos de agru-
pamiento, jeArquicos y no jerquicos, que sean dimicos y que obtengan un conjunto de grupos que
pueden ser solapados.



A,B,C,D,E,F,G,H,I,JK,L

< Nivel 1

< Nivel 2

Figure 1. Ejemplo de estructura de agrupamiento jer  arquico

1.2 Organizacbn del documento

Esta propuesta de tesis doctorabestganizada como sigue: En la sécck se describe el trabajo rela-
cionado y en la secoh 3 se presenta la motivaci para el desarrollo de esta investigeci La propuesta
de investigad@n se presenta en la se@gi4, incluyfendose ade&s en esta sedui las preguntas de investi-
gacbn, los objetivos generales y esfimos, la metodoloi, las contribuciones esperadas y el cronograma
de actividades. Los resultados preliminares se presentan en lars&cgifinalmente, en la seégi 6 se
exponen las conclusiones.

2 Trabajo relacionado

En la literatura se han reportados varios algoritmos de agrupamierd@yeos y no jearquicos, tanto
del tipo incremental como del tipo dimico. En esta sedm se describen los principales trabajos relaciona-
dos con esta investigai.

2.1 Algoritmos no jerarquicos

2.1.1 Algoritmo Single-Pass

Single-Pasg11] es un algoritmo del tip6de una sola pasada’que ha sido utilizado en sistemas para la
deteccbn de bpicos [12]. Este algoritmo, para agrupar cada nuevo objeto adicionado a la@ojeadcula
la semejanza Axima entre el objeto adicionado y los grupos existentes. Luego, si este @ionorsupera
un umbral pre-establecido entonces el objeto es adicionado al grupo con el cual sé Ecemejanza
maxima; si existe ras de un grupo que cumpla esta corfiticentonces se selecciona uno de ellos aleato-
riamente. En otro caso, si el valoiximo de semejanza calculado no supera el umbral entonces el objeto
conforma un grupo independiente.

El Single-Pass es un algoritmo incremental que obtiene un conjunto de grupos disjuntos. Entre las limita-
ciones de este algoritmo ést (@) es dependiente del orden deédfisis de los objetos)) realiza asignadin
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irrevocable de los objetos a los grupag,ro permite el procesamiento de adiciondstiples' de objetos y
(d) independientemente del orden deéligis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma coecci

2.1.2 Algoritmo IncrementalDBSCAN

IncrementalDBSCAN [13] es un algoritmo éimico desarrollado para el procesamiento d®ata Ware-
housing(Almacén de datos). La estrategia de agrupamiento que sigue IncrementalDBSCAN se basa en el
algoritmo DBSCAN [14]. Tanto DBSCAN como IncrementalDBSCAN son algoritimasados en densi-

dad

Los algoritmos basados en densidad consideran como grupos a las retgosament@obladas del
espacio de representanide los objetos y como ruido a aquellos objetos que se encuentran fuera de estas
regiones. Una regn esh densamente poblada si @mero de objetos dentro de la misma supera un umbral
pre-establecido.

IncrementalDBSCAN ha sido utilizado para el agrupamiento de datos espaciales y records de una base de
datos de logs de la WWW. Este algoritmo construye un conjunto de grupos disjuntos que es independiente
del orden de anlisis de los objetos y puede utilizar estructuras de datos como R*-tree [15] o M-tree [16]
para almacenar los objetos.

Entre las limitaciones de IncrementalDBSCAN se encuentra gliesdlp es aplicable a datos que @st
descritos en espaciosatnicos de baja dimensionalidad) puede formar grupos con encadenamiento; i.e.,
baja cohesion internac)(se necesita optimizar varios panetros cuyos valores son dependientes de la
coleccbn a procesar yd) no permite el procesamiento de adiciones o eliminacionié8pies de objetos.

2.1.3 Algoritmo STC

El algoritmo STC Euffix Tree Clustering17] es un algoritmo incremental basadcagholes que fue creado

para el agrupamiento dmippets. STC parte de formar uéirbol de sufijo{Suffix Tree) [18] que contiene

todos los sufijos contenidos en el conjunto de snippets a agrupar; cada nodoatbastpie almacene dos

0 mas snippets, es llamadpupo base A continuacbn, se construye el conjunto final de grupos siguiendo

una estrategia de agrupamiento que une iterativamente los grupos base que sean semejantes; la semejanz
entre dos grupos base se define a partir del traslapstds.

Cuando se adiciona un nuevo snippet a la cotetcse actualiza érbol de sufijos y se determina el
conjunto de grupos base que fueron modificados. A contibna® actualiza la semejanza de cada grupo
base a lo% grupos de mayor ranking y se re-calcula desde cero el conjunto final de grupos; el ranking de
un grupo base se define en fulrtidel mimero de snippets contenidos en el mismo y de las palabras que
componen la frase formada desde el nodp hasta el grupo base.

El conjunto de grupos que obtiene el algoritmo STC puede ser solapado. Este algoritmo es capaz de
procesar adiciones litiples, pues puede incorporar todos los objetoarbbl de sufijos y luego entonces
actualizar el agrupamiento. Entre las limitaciones de este algoritmo se encuentkg) golke: s aplicable a
documentos,i) la construcdn delarbol de sufijos puede ser extremadamente costosa para documentos de
mayores dimensiones que los snippets debido a la alta redundancia que existe arbaiclfd el conjunto
final de grupos puede tener encadenamiento y ser dependiente del ordatisie @ los grupos basel)(

!Mas de un elemento a la vez
2L os snippets son los pedjies textos utilizados por los sistemas disdueda como Google para describir los resultados de las
blsquedas



se necesita optimizar varios panetros cuyos valores son dependientes de la coleecprocesar yej no
es del todo incremental, pues una parte de su procescatis@diiego, puede ser muy ineficiente debido a
la construcdin desde cero de los grupos cada vez que ocurren cambios en ladlecci

2.1.4 Algoritmos GLC y GLC+

Los algoritmos GLC [20] y GLC+ [21] son algoritmos incrementales basados en grafos. Estos algoritmos
representan la coledn de objetos a trés de sigrafo deg-semejanza

Seags € [0, 1] un umbral de semejanz@,= {0, O, ..., O, } una colecdn de objetos ¥ una funcén
de semejanza sidtrica entre los objetos d€&. Un grafo de3-semejanzae denota poGs = (V, Eg) y es
el grafo no dirigido en el cual losértices son los objetos de y existe una arista{;, O;) € Eg entre los
objetosO; y O; siy Plo siS(0;,0;) > .

Un conjuntoB = {si,s2,...,s,} €s3-conexosi para todo par de elementess; € S existe un
conjuntoP = {p1,pa,...,pm}talqueP C By secumple quez) s; =p1Y S =DPm 0Sj =p1Y Si = Dm
y b) S(ps, pa+1) > [ paratodor = 1..m — 1.

Un conjunto-conexoB = {si,s2,...,Sk} €S unacomponenteg3-conexasi es naximo; i.e., si se
adiciona un objeto &s aS entoncegste pierde la propiedad de seconexo.

El algoritmo GLC calcula las componentgsconexas dez y éstas determinan el conjunto final de
grupos. El algoritmo GLC+ utiliza al algoritmo GLC en su estrategia de agrupamiento y construye una
particion deG 3 en conjuntos’-conexos.

Ambos algoritmos no imponen restricciones al espacio de represeantios objetos ni a la furam
de semejanza y obtienen un conjunto de grupos disjuntos que es independiente del ordéinisid@tos
objetos. Estos algoritmos pueden modificarse para ser capaces de procesar adidiiples,mpero si se
hiciera tales modificaciones entonces los algoritmos resultantas seenos eficientes que los actuales pues
se tendia que calcular obligatoriamente todas las semejanzas y luego construir las componentes conexas.
La principal limitacbn de estos algoritmos es que construyen grupos con un alto encadenamiento. Adi-
cionalmente, GLC+ necesita optimizar variosgraetros cuyos valores son dependientes de la coleeci
procesar y usualmente producasrgrupos que el algoritmo GLC.

2.1.5 Algoritmo Compacto Incremental

El algoritmo Compacto Incremental (Cl) [22] es un algoritmo incremental basado en grafos que representa
la coleccon de objetos a trés de sigrafo de nixima3-semejanza

Seap € [0, 1] un umbral de semejanz@,= {01, O, ..., 0, } una colecdn de objetos ¥ una funcén
de semejanza si@trica entre los objetos d&. Un grafo de néxima/-semejanzae denota pot g ,q. =
(V, Egmaz) Y €s el grafo dirigido tal qu& = C'y existe una arista dirigidé0;, O;) € Egmqz entre los
objetosO; y O; siy 0lo siS(0;,0;) = max {S(0;,0%) | Op, € VANOy # O; A S(O;,0p) > 5}

El algoritmo CI no impone restricciones al espacio de represémtald los objetos ni a la furtmn de
semejanza. Este algoritmo construye un conjunto de grupos disjuntos en el cual cada grupangsnio
compactade G gimaz; 10S conjuntos compactos coinciden con las componentes conexas del grafo no dirigido
asociado & sma.. El conjunto de grupos que se obtiene es independiente del orderalisade los
objetos. Este algoritmo es capaz de procesar adiciordtiples de objetos, pero pddrresultar poco
eficiente en el procesamiento de dichas adiciones.

Entre las limitaciones de este algoritmo se encuentigrolitiene una gran cantidad de grupos, cada uno
formado por pocos elemento$) (0s grupos construidos pueden tener encadenamiento aunque en menor
magnitud que los grupos generados por los algoritmos GLC o GLC+.
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2.1.6 Algoritmo Fuertemente Compacto Incremental

El algoritmo Fuertemente Compacto Incremental (FCI) [23] es un algoritmo incremental basado en grafos
que representa a la coleonia traes de sgrafo de naxima3-semejanza

El algoritmo FCI construye un conjunto de grupos solapados e independientes del ordéalisike da
los objetos, en el cual, cada grupo esconjunto fuertemente compaaa G4, LOS conjuntos fuerte-
mente compactos se determinan a partir de los conjuntos compadigs, gde basindose en la rela@n que
establece quélodo conjunto compacto es la um finita de conjuntos fuertemente compacts].

FCI obtiene un conjunto de grupos altamente cohesionados e independientes del orddisidearos
objetos. Este algoritmo, de forma similar al algoritmo CI, es capaz de procesar adicioltiptempero
podia resultar poco eficiente en tal procesamiento. La principal linbitedte este algoritmo es que obtiene
muchos grupos los cuales, generalmente, contienen pocos elementos; lo anterior puede (s#rgroco
varias aplicaciones pcticas.

2.1.7 Algoritmo Star

El algoritmo Star [25] es un algoritmo dimico basado en grafos el cual ha sido utilizado en aplicaciones
relacionadas con el filtrado [26] y la organizacide informaddn [27]. Este algoritmo, de forma similar al
algoritmo GLC, representa la colednide objetos a agrupar a tésvde sigrafo des-semejanzés z.

La estrategia que sigue Star para obtener un agrupamiento, construye un conjunto de grupos que pueden
ser solapados, a partir de un cubrimientacfieutilizandosub-grafos en forma de estrella

Un sub-grafo en forma de estrelés un sub-grafo de: + 1 vértices que tiene urévtice especial llamado
centroy m vértices llamadosagélites en el cual existe una arista entre el centro y cadaisat En este
contexto, cada sub-grafo determina un grupo del agrupamiento final.

Este algoritmo no necesita conocer la cantidad de grupos a formar, no impone feshiaiespacio de
representadin de los objetos ni a la furfim de semejanza entéstos. El algoritmo en su estado actual no es
capaz de procesar adicionesltiples, aunque pudiese modificarse con tal psifp. Entre las limitaciones
de este algoritmo estque: ) obtiene un conjunto de grupos dependiente del orden dksende los
objetos, §) no permite el procesamiento de adiciones o eliminacion@siptes de objetos yd) obtiene
muchos grupos los cuales, en promedio, contienen pocos elementos.

2.1.8 Novelty-based Incremental Document Clustering (NIDC)

NIDC [28] es un algoritmo incremental desarrollado para el agrupamiento de noticias. Este algoritmo utiliza,
para definir la fundn que establece la semejanza entre dos noticiagoeiment forgetting modédifm)
introducido por el algoritmo HCM [29].

El modelo dfm refleja intuitivamente el hecho de que las noticias pierden gradualmente su valor luego
de insertarse en la coleéei y por tanto, mientras as pase el tiempo y una noticia se haga “vieja”, su
semejanza con otras noticias&ernenor.

La estrategia de agrupamiento que sigue NIDC es una efitedsila del algoritmo k-means [30]. En
esta estrategia, a diferencia del k-means original, las noticias son adicionadas al grupo que logre el mayor
incremento en seemejanza interrfalas noticias que no logren incremento alguno son adicionadas a una
lista deoutliersy procesadas en la @xima iteracbn. Una vez que se adicionan noticias a la cof@atci
se ejecuta sobre toda la coldmtila estrategia de agrupamiento anteriormente descrita, utilizando como
centroides iniciales los calculados erulima iteracon del agrupamiento previo.

3Esta semejanza se define en fumcile la semejanza existente de todas las noticias del grupo



NIDC es un algoritmo que construye un conjunto de grupos disjuntos duyeno necesita conocer a
priori. Entre las limitaciones de este algoritmoaegue: () sblo es aplicable a documentos ordenados
cronobgicamente, i) puede caer en mimos locales de la fungn objetivo, ¢) necesita optimizar varios
palametros cuyos valores son dependientes de la coleecprocesar yd) independientemente del orden
de aralisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecuta sobre una misma
coleccbn.

2.1.9 Algoritmo Ant-cluster

Ant-Cluster [31] es un algoritmo damico basado en colonias de hormigas. Este algoritmo representa la
coleccbn de objetog” = {O1,02,...,0,} atraes de un grafo dirigido y pesade = (V, E, w) en el
cual:a) V = C, b) existe una arista dirigidé0;,0;) € E si elindice de aceptaoit* de O; respecto @,
es superior a cerog) w es la funodbn que asigna los pesos a las aristas; inicialmente, el peso de cada arista
(su valor de feromona) es &ldice de aceptadh entre sus objetos.

Un conjunto de objeto$S = {s1, s2,...,s%}, S C V, es unacomponente fuertemente conela’ si:
a) para todo par de elementss s; € S, existe un conjuntd = {p1,p2,...,pm} talqueP C S, s; = py,
s = pm Y €Xiste una arista dirigidg,,p.+1) enG para todar = 1..m — 1, b) al adicionar un objeto &
no se cumple la condigna).

Ant-Cluster actualiza el valor de feromona de cada arista a partir del recorrid® g@un rumero pre-
establecido de “hormigas”. Lo®utices que cada hormiga visita en su recorrido por el grafo son determina-
dos a traes de un fimero aleatorio y una fun@n que utiliza la feromona de logstices. El proceso descrito
anteriormente termina al alcanzar una cantidadima de iteraciones; adicionalmente en este proceso, cada
cierta cantidad de iteraciones, se eliminarias aristas cuyo valor de feromona no sobrepasen un umbral
pre-establecido. El agrupamiento finaléedeterminado por las componentes fuertemente conex@s de

Al adicionar un objeto &, éste se inserta en el grupa&ascercano. Cuando se elimina un objeto de la
coleccbn, éste se elimina del grupo al que pertenece conjuntamente con las aristas relacionadas. Cuando
el nimero de cambios que ocurren en la colesguperan un umbral pre-establecétda es re-agrupada
desde cero.

Este algoritmo obtiene un conjunto de grupos disjuntos y tiene como limitaciones:jjinelgpendiente-
mente del orden de atisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecuta
sobre una misma coledui, () necesita optimizar varios netros cuyos valores son dependientes de la
coleccbn a procesarcf no permite el procesamiento de adiciones o eliminacioridiptes de objetos y
(d) la estrategia de actualizaci de los grupos no garantiza que cada grupo sea una componente fuertemente
conexa de-.

2.1.10 Algoritmo XCLS

XCLS [32] es un algoritmo incremental disgdo para el agrupamiento de documentos XML. Este algoritmo
introduce una medida de semejanza llamaglgel Similarity(LevelSim [33] para definir la semejanza entre
dos documentos XML.

Inicialmente se considera que el primer documento de la coleéoima un grupo. Posteriormente, cada
vez que se adiciona un documento a la cof@tcXCLS actualiza el conjunto de grupos a &svde un
proceso compuesto de dos fases. En la primera fase el documento adicionado es agrupado siguiendo una
estrategia de agrupamiento similar a la del algoritmo Single-Pass [11]. En la segunda fase, cada documento

“El indice de aceptadi un objeto respecto a otro se calcula a partir de la semejanzaetuse



de la colecdn es procesado en orden aleatorio y re-ubicado en el grupo con el cual alcance un valor de
LevelSim que sea aximo (respecto al alcanzado con el resto de los grupos) y a la vez superior a un umbral
pre-establecido.

Este algoritmo obtiene un conjunto de grupos disjuntos y tiene entre sus limitacionesiyjpeede
formar grupos con encadenamient),{o permite el procesamiento de adiciondstiples de objetos yd)
independientemente del orden déksis de los objetos, puede no obtener siempre el mismo agrupamiento
cada vez que se ejecuta con una cofatci

2.1.11 Algoritmo DB-ColC

DB-ColC [34] es un algoritmo dimmico que se basa en el algoritmo de agrupamiesttoloring (B-ColC)
[35]. El algoritmo B-ColC representa la colegnide objetos por un grafo dedissimilaridad este grafo
se define de forma similar al grafo desemejanzgero utilizando funciones de disimilaridad.

La estrategia de agrupamiento de B-ColC se basalemteloreadadel grafo des-dissimilaridad Un b-
coloreado de un grafo consiste en asignar colores &ltge®s de modo que se cumpla qugdps \ertices
adyacentes tienen diferentes colores:iy ¢ada color tiene al menos unicedominantei.e., un \ertice
que es adyacente a cada uno de los otros colores. En este contexto, cada conjarttoedede un mismo
color es interpretado como un grupo.

B-ColC es ejecutado sobre una misma coleeaiarias veces, cada una con un valor diferentg;dd
agrupamiento final es aguque optimice elndice de Dunn [36]. Partiendo de este agrupamiéptono,
el algoritmo DB-ColC ejecuta una estrategia de actualimapara mantener el b-coloreado del grafo de
dissimilaridad cada vez que se adiciona o elimina un objeto. Como resultado de esta adingtaaden
surgir nuevos grupos o eliminarse grupos existentes.

El algoritmo DB-ColC obtiene un conjunto de grupos disjuntos y tiene como limitaciones que no permite
procesar eliminaciones o adicionesiltiples y que puede resultar costoso para colecciones con un gran
numero de objetos debido a la estrategia de mantenimiento del b-coloreado del grafo que implementa.

2.1.12 Algoritmo SHC

SHC [37] es un algoritmo incremental que basa su funcionamiento &uster Similarity Histogram
(CSHr). El CSHr de un grupo es una represedacconcisa y estastica, de las semejanzas existentes
entre los objetos pertenecientes al grupo.

Este algoritmo utiliza adeas el concepto de Histogram Ratio (HR). El HR de un gr@pse define

comao.
_C5;s

cS’
dondeC'S es el imero de pares de objetos del grupoy C'Ss es el umero de pares de objetos del grupo
C; cuyo valor de semejanza supera un umptal

Cada vez que se adiciona un objeto a la cofatcla estrategia de agrupamiento de SHC simula, para
cada grupo existente, la adici del objeto al grupo y calcula el HR del grupo antes {HRy despés de
adicionar el objeto (HR.,,). Luego, si se cumple qué} HR,c., > HRy1q 047) HRy1g - HR ey < € Y HR e
es mayor que un umbral HR,,, entonces el objeto es adicionado al grupo; en otro caso el objeto forma un
grupo nuevo. Adicionalmente, cada cierto tiempo SHC ejecuta un proceso de re-ésigigagbjetos a los
grupos.

El algoritmo SHC construye un conjunto de grupos solapados y tiene las siguientes limitacignes: (
es dependiente del orden deilisis de los objetosp) necesita optimizar varios ganetros cuyos valores

HR(C))



son dependientes de la coldmtia procesar,cf no permite el procesamiento de adicionesltiples de
objetos y () el proceso de re-asignaci ejecutado puede ser costoso dependiendoloeéro de objetos
re-asignados.

2.1.13 Algoritmo INDC-NS

INDC-NS [38] es un algoritmo incremental dissedo para el agrupamiento de noticias que utbizequedas
en vecindadef39].

SeaC = {01, 0,,...,0,} una colecdn de objetos € [0, 1] un umbral de semejanzaSyuna funcén
de semejanza si@trica entre los objetos d€. Dos objetog);,0; € C son semejantes $i(O;,0;) > e.
Consecuentemente, tavecindadde un objetaD; € C se define como el conjunto de todos los objetos
similares a0;.

La estrategia de agrupamiento de INDC-NS supone que inicialmente exisédouobgeto y queéste
forma un grupo. Posteriormente, cada vez que se adiciona un 6bjatta colecabn se ejecuta un proceso
formado de 3 etapas.

En la primera etapa se utiliza uimdice invertido [40] para buscar eficientemente los objetos
pertenecientes a lavecindadde O’. En la segunda etapa se determina, dentro del conjunto de grupos
a los que pertenecen los objetos de-leecindadde O’, cual grupo es el ras indicado para contenel¥;
el grupo seleccionado es aquel cuya semejanzaXmea naxima y aderas sobrepase un umbral pre-
-establecido. Poiltimo, se realiza un proceso de re-agrupamiento en el cual se determalas da los
grupos analizados en la segunda etapa pueden unirse al grupo que cottiene a

INDC-NS es un algoritmo que obtiene un conjunto de grupos disjuntos y que tiene como limitaciones que:
(a) independientemente del orden délisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma cotetdp) la estrategia de re-agrupamiento puede formar grupos con
encadenamientog) no permite el procesamiento de adiciondstiples de objetos yd) necesita optimizar
varios paametros cuyos valores son dependientes de la coleegprocesar.

2.2 Algoritmos jerarquicos

Los algoritmos jeirquicos se clasifican etivisivoso aglomerativosLos algoritmos divisivos son aque-
llos que, partiendo de un grupo que contiene a todos los objetos, construyen undgetaidiendo re-
cursivamente cada nodo (usualmente en dos nodos) hasta que cada nodoltenganbjeto. Los algo-
ritmos aglomerativos, por otra parte, son aquellos que parten considerando a cada objeto como un grupo y
construyen una jerarfm uniendo recursivamente el par de grupdsrsemejantes hasta formar un grupo
gue contiene a todos los objetos. A continbacse describen los algoritmosgequicos, incrementales y
dinamicos reportados en la literatura.

2.2.1 Algoritmo DC-Tree

DC-Tree [41] es un algoritmo damico que estbasado earboles, creado para el agrupamiento dgipas
web. La estrategia de agrupamiento de este algoritmo construye unai@matopes de la inseréin de los
objetos en una estructura de datos llamada DC-Deeuyment Cluster Trggcada nodo de estebol es un
grupo de documentos. Esta estructura de datos constituye una représectacpacta de la colecri de
documentos agrupados, en la cua): €xiste unimite inferior (M) y superior ) para la cantidad de hijos
que puede tener un nodo &) un nodo puede tener como hijo a otro nodoahblol, a un élo documento e
incluso a un grupo de documentos.
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Cada vez que se adiciona un nuevo documeratda colecadn elarbol se recorre desde ldzaseleccio-
nando en cada nivel el nodo hijoas semejante &y cuya semejanza sobrepase un umiSriglen caso de
gue dicho nodo no existd,es insertado en el nodo actual. Si se alcanzaago hojadel arbol entonced
es adicionado como hijo en dicho nodo. Si al insedtan un noda4, la cantidad de hijos dd sobrepasa
el umbralB permitido entonces se divide el nodoen dos nodos. Para realizar esta division se seleccionan
entre los hijos ded a aquellos dos que tengan la menor semejanza, cada uno de estos nodos es utilizado
comosemillapara la formadn de dos nuevos grupok y As. A continuacbn, cada uno de los restantes
hijos de A es colocado en el grupo que tenga la semilEsreemejante al nodo. El proceso anteriormente
mencionado, para el ajuste déimero de hijos de un nodo, puede propagarse hasteldetarbol.

Cuando se elimina un documento deébol,éste se elimina del nodo en el que se encuentra almacenado.
Si luego de la eliminaéin, dicho nodo tiene una cantidad de hijos menor juentonces, de forma similar
a como se hace en el'BTree [42], se une dicho nodo con afgotro nodo hermano y se reduce en uno la
cantidad de hijos de su nodo padre; el proceso anterior puede propagarse hastielaraol.

El algoritmo DC-Tree construye una jerargule grupos disjuntos y tiene entre sus limitaciones gye: (
realiza asignaéin irrevocable de los documentos a los grup®g¢ede formar grupos con encadenamiento,
(c) es dependiente del orden délisis de los objetos¢ necesita optimizar varios ganetros cuyos valores
son dependientes de la coldutia procesar yej no permite el procesamiento de adiciones o eliminaciones
maltiples de objetos.

2.2.2 Algoritmo IHC

IHC [43] es un algoritmo incremental que construye una jefiarge grupos disjuntos, siguiendo una es-
trategia de agrupamiento aglomerativa y utilizando las propiedaddsmegeneidag Monotoria.
Una jerarqia satisface la propiedad de Monaoi@si cumple que ldensidadde todo nodo es mayor que

la de su nodo padre. S@a= {e1, es,...,er} un nodo de la jerarda, la densidad d& es el promedio de
las distancias de cada elemente N,: = 1..k a Su vecino ras cercano.
SeaN = {ej,es,...,e;} unnodo de la jerarday D = {d1,ds,...,d;} el conjunto de distancias de

cada elemente; € N,i = 1..k a su vecino ras cercano. El nod#y satisface la propiedad de Homogenei-
dad si cumple que cada distandiapertenece al intervalay3], siendoa y 8 umbrales establecidos en
funcibn del promedio y la desviam esandar de las distancias d& una jerargia satisface la propiedad
de Homogeneidad si cada uno de sus nodos la satisface.

Cada vez que se adiciona un objéxtoa la colecabn se determina @lies su nodo hoja as cercanoi’).
Posteriormente, se realiza un proceso degieda, a partir del nodo padre iEhasta el nivel superior de
la jerarqua para encontrar @nodo puede almacenat®. El nodo seleccionado para almacenal' sera
aqlel que: @) tenga la menor variagh en su densidad y)tenga la menor cantidad de elementos cuyas
distancias a su vecinoas cercano esh fuera del intervalod,5]. Una vez insertado el objeto en un nodo,
se realiza un proceso de re-estructuaadie la jerargia para mantener las propiedades de Moriatgn
Homogeneidad.

Entre las limitaciones de este algoritmoéegtie: ¢) es dependiente del orden dedéisis de los objetos,
(b) independientemente del orden dé&kigis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma cofetok) necesita optimizar varios pEnetros cuyos valores son
dependientes de la coleboia procesar wi) ho permite el procesamiento de adiciondstiples de objetos.
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2.2.3 Algoritmo IHDC-NS

IHDC-NS [38] es un algoritmo jérquico incremental aglomerativo que utiliza el algoritmo INDC-NS [38]
y que fue disBado para el agrupamientodequico de noticias.

IHDC-NS construye una jerartade grupos disjuntos que constdasde tres niveles. El nivel 1 es
agLel en el cual cada objeto de la colgmtiforma un grupo y el nivel 2 esformado por los grupos que se
obtienen al aplicar el algoritmo INDC-NS sobre los elementos del nivel 1. Para la corttrdetiivel 3,
se representa cada grupo del nivel 2 aésadel vector centroide del grupo y se ejecuta entonces el algoritmo
INDC-NS sobre dichos centroides.

Cada vez que se adiciona un objeto a la cofatéste se adiciona al nivel 1 y posteriormente se ejecuta
INDC-NS para actualizar los grupos del nivel 2. Cuando transcurre un tiempo pre-establecido y l@olecci
no cambia, entonces se actualiza el centroide de cada grupo modificado hasta el momento y se re-construye
desde cero el nivel 3 aplicando el algoritmo INDC-NS sobre los centroides de los grupos.

Entre las limitaciones de IHDC-NS se encuentran las del algoritmo INDC-NS yadque: ¢) la
estrategia de actualizéci de la jerargia es muy costosa al reconstruir el nivel 3 de la misma siempre desde
ceroy ¢) el nivel 3 de la jerargid no se actualiza cada vez que se modifica la cdlacci

2.2.4 Algoritmo IHCA

IHCA [6] es un algoritmo incremental, jarquico y aglomerativo, que fue dissdo para el descubrim-
iento de bpicos en colecciones de noticias. Este algoritmo construye una jexrakegrupos aplicando el
algoritmo CI [22] en cada nivel de la misma.

El nivel base de la jerard@que construye IHCA, como en la maimde los algoritmos aglomerativos, es
agLel en el que cada objeto de la colgmtiforma un grupo. A partir del nivel base, cada nivel se construye
aplicando el algoritmo CI sobre el conjunto de tepresentantede los grupos del nivel inmediato inferior.

El nivel superior de la jerarda es aqgél en el cual el grafo de aximas-semejanza@ gimaez = (V, Egmaz)

cumple que Es.,q,| = 0; es decir, todos losartices esin aislados. En este trabajo,representantele

un grupo es la udin de los documentos contenidos en dicho grupo y se obtiene sumando los vectores de
téerminos de dichos documentos.

Cada vez que se adiciona un objeto a la cofatéste es adicionado como un grupo al nivel base y se
realiza un proceso para actualizar la jerdagen cada uno de los niveles superiores. Como primer paso, se
aplica el algoritmo CI en el nivel 2 de la jeraiguAl construir este agrupamiento puede ocurrir qugsé
creen grupos nuevos; luego se debe adicionar un representante al nivel inmediato supes®elirhinen
grupos existentes; luego se debe eliminar su correspondiente representante del nivel inmediato superior.
Cada cambio que ocurre en un nivel provoca el re-procesamiento del nivel inmediato superior y por tanto la
ejecucon del algoritmo ClI para actualizar el conjunto de grupos de dicho nivel. El proceso de acttalizaci
de la jerargia termina cuando se alcanza el nivel superiogsta.

IHCA obtiene una jerarda de grupos disjuntos y el mismo tiene como limitaciones qugerf cada
nivel se pueden obtener muchos grupos, cada uno formado por pocos objelos gfupos construidos
pueden tener encadenamiento aunque en menor magnitud que los grupos generados por los algoritmos GLC
0 GLC+ Yy (¢) no permite el procesamiento de adicionddtiples de objetos.

2.2.5 Algoritmos DHCA, DHS y sp-DHCA

DHCA [45] y DHS [46] son algoritmos diémmicos y jearquicos, derivados de una metoddigropuesta
por Gil-Garéa en el 2005 para la creaci de algoritmos jérquicos esticos y diramicos [45]. En esta
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metodoloda se obtiene una jerarigude grupos siguiendo una estrategia de agrupamiento aglomerativa.
Esta estrategia aglomerativa construye un conjunto de grupos en cada nivel mediante |daplear
algoritmo de agrupamiento basado en grafos sobre los objetos del nivel.

El proceso de creawn de la jerargia considera que el nivel base de la misma e€ben el que cada
objeto de la colecoin forma un grupo. A continuamn, para construir cada nivel siguiente, se consideran
como objetos del mismo a los grupos del nivel anterior y se forma el grafesgenejanza:; = (V, Eg)
asociado dichos objetos. &ig cumple quegEg| > 0 entonces se ejecuta un algoritmo de agrupamiento
basado en grafos sobre un sub-graf@itie en otro caso, §iE£3| = 0 entonces se detiene el proceso.

Cuando se adiciona o se elimina un elemento de la céleceste se adiciona o se elimina del nivel
base. Los cambios realizados en el nivel base provocan que se actualice el agrupamiento del segundo nivel.
En este momento, debe de ejecutarse, para actualizar el conjunto de grupos de dicho nivel, el algoritmo de
agrupamiento basado en grafos utilizado. Al ejecutar el proceso anterior, de forma similar a como sucede
con el algoritmo IHCA [6], pueden eliminarse y crearse grupos por lo quelple eliminar y adicionar
elementos en el nivel inmediato superior y posteriormente actualizar el agrupamiento en dicho nivel. El
proceso de actualizam recorre cada uno de los niveles hasta alcanzar un Niven el cual el grafo
Gg = (V, Eg) asociado cumpla qué’g| = 0.

En la construcdn del grafo de3-semejanza de cada nivel, ambos algoritmos utilizan la meptaap-
-average[49] para determinar la semejanza entre dos grupos. Esta medida define la semejanza entre dos
gruposG; y G, como el promedio de las semejanzas entre todos los pares de objetey dondey; € G,

Yy g2 € Go. Por otra parte, para formar los grupos de cada nivel, DHCA utiliza el algoritmo CI [22] aplicado
sobre el grafo de Aximas-semejanzas g,q, = (V, Egmae) Y DHS utiliza una vergin del algoritmo Star
[25] aplicado sobre el grafo no dirigido asociad@' g, -

El algoritmo sp-DHCA [47] es una modificaei del algoritmo DHCA que reduce elimero de com-
paraciones a realizar para encontrar en un nivel de la jdealogiobjetos3—semejantes de un objeto dado;
para lograr tal propsito se hace uso de la jerarglya formada.

Al adicionar un objeto en alm niveln;, no se calcula la semejanza de dicho objeto con el resto sino que
se realiza unalsqueddop-downdesde el nivel superior hastapara encontrar un conjunto aproximado de
objetos semejantes al adicionado. En eGtgnedadlo se recorren las ramas d&bol cuyos grupos tengan
con el objeto adicionado una semejanza mayor o igual que un umbral pre-estaple&ticonjunto de
objetosg-semejantes determinado, para cada objeto en cada nivel, es aproximado; i.e., el conjunto calculado
puede no contener todos los objefsemejantes del objeto adicionado.

Los algoritmos DHCA y sp-DHCA construyen una jerdajde grupos disjuntos mientras que el algo-
ritmo DHS construye una jerarguque puede ser solapada. Entre las limitaciones de estos algoritémos est
gue pueden ser poco eficientes cuando se aplican en colecciones con una gran cantidad de objetos. Otra
limitaciobn es que estos algoritmos obtienen muchos grupos, cada uno generalmente formado por pocos ele-
mentos. Adicionalmente, los algoritmos DHCA y sp-DHCA pueden obtener grupos con encadenamiento y
el algoritmo sp-DHCA es dependiente del orden d&iais de los objetos.

2.2.6 Algoritmo SIHC

SIHC [48] es un algoritmo jérquico incremental aglomerativo que sigue una estrategia de agrupamiento
similar a la de los algoritmos aglomerativoasicos: SLINK, CLINK y ALINK [49]. Aunque SIHC puede
utilizarse por &sblo para agrupar incrementalmente una col@tcle objetos, fue diado para actualizar
la jerarqua construida por SLINK, CLINK o ALINK.

Cada vez que se adiciona un nuevo obfetala colecabn, se realiza un proceso top-down con el objetivo

13



de colocar & dentro de la misma. El proceso anteriormente mencionado, parte de determinar la distancia
entreO y el nodo raz; luego, si esta distancia es mayor que la existente entre los nodos hijos delizpdo ra
se crea un nuevo nodoizaque tend como hijos al anterior nodoiry aO. En otro caso, si la distancia
es menor se repite el proceso anterior sobre el nodo H@aarcano & y se actualiza la distancia entre
los hijos de dicho nodo. La forma de actualizar la distancia depende de larfudesemejanza que seést
utilizando; i.e., la fundn del SLINK, la del CLINK o la del ALINK.

SIHC construye una jerargude grupos disjuntos y al utilizar una estrategia de agrupamiento como la del
SLINK, CLINK o ALINK tiene como limitaciones que:d) es dependiente del ordem) €blo se permite
unir dos grupos en cada nivel; luego, no se permite que los niveles de la jareggresenten diferentes
grados de abstradum de la colecdin de objetos,d) los grupos pueden tener encadenamientd)yn6 se
permite el procesamiento de adicionesltiples de objetos.

2.3 Recapitulacon

Como se pudo apreciar en 2.1y 2.2, se ha invertido un importante esfuerzo en el desarrollo de algoritmos
de agrupamiento, jarquicos y no jearquicos, tanto del tipo incremental como del tipoadimico. No
obstante el trabajo realizaddls 5 de los algoritmos reportados permiten obtener grupos que pueden ser
solapados, de ello$k uno es jerquico y tiene las siguientes limitaciones) puede ser poco eficiente
cuando se aplica en colecciones con una gran cantidad de objéfoshtiéne muchos grupos, cada uno
generalmente formado por pocos elementos. En la figura 2 se muestra una f@xdaedos algoritmos
descritos anteriormente; los algoritmos que permiten obtener grupos con traslapes fueron resaltados en
negro.

De forma general, los algoritmos reportados presentan un conjunto de limitaciones que pueden reducir la
utilidad deéstos o afectar la calidad de los grupos obtenidos. Las principales limitaciones detectadgs son: (
asignaadn irrevocable de objetos a grupo) ¢btencdon de grupos con encadenamient),dependencia
del orden de alisis de los objetosdf impaosicbn de restricciones a los objetos a agrupar,optienen
muchos grupos, generalmente con pocos objefd:dcesitan optimizar varios @anetros cuyos valores
son dependientes de la coldutia procesar,g) independientemente del orden dékigis de los objetos,
pueden obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecutan sobre una misraa,db)eszm poco
eficientes procesando objetos descritos por un giiareno de rasgos y/o colecciones de grandeawehes
de objetos, ) no actualizan el agrupamiento cada vez que se adicionan objetos a la@ohed¢) no
permiten procesar adiciones o eliminaciondstiples.

3 Motivacion

Hoy en da, la mayora de las aplicaciones que utilizagcthicas de min&t de datos trabajan con colec-
ciones que vaan con el tiempo [50]; luego, es fundamental el desarrollo de algoritmamétios que sean
capaces de lidiar con estas colecciones.

Algunas de las aplicaciones en las que el agrupamienéordao ha sido utilizado incluyen por ejemplo:
la meteorologa (en la detecoin y seguimiento de ciclones), en ebdisis del tafico en las ciudades, en el
estudio de las migraciones de animales o incluso, en estu@idEos en los cuales se desea identificar los
cambios que puedan disparar problemas mentales o de comportamiento. Como se aprecia, estas aplicaciones
son muyltiles para el desarrollo social y/o permiten ampliar el conocimiento en otras ramas de la ciencia;
luego, es necesario el desarrollo de algoritmos de agrupamieramidivs que puedan en todo momento
reflejar el estado actual de los datos [51, 52].
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Algoritmos de agrupamiento

Incrementales Dindmicos Incrementales Dinamicos
- Single-Pass [Hill68] - Star [Aslam98] - IHC [Widyantoro02] - DC-Tree [Wai-Chu00]
- STC [Zamir98] - IncDBSCAN [Ester98] - IHCA [Pons-Porrata03] - DHCA [Gil-Garcia05]
- GLC [Sanchez-Diaz00] - Ant-Cluster [Bordogna06] - IHDC-NS [Chung05] - DHS [Gil-Garcia08]
- GLC+ [Sdnchez-Diaz01] - DB-Colc [Elghasel07] - SIHC [Gurrtxaga09] - Sp-DHCA [Gil-Garcia09]

- Cl [Pons-Porrata02]

- FCl [Pons-Porrata02]
- SHC [Hammouda04]
- INDC-NS [Chung05]

- NIDC [Khy06]

- XCLS [NayakO08]

Figure 2. Taxonom ia de los algoritmos de agrupamiento incrementales y din amicos reportados

Existen otras aplicaciones en las cuales obtealkr $n conjunto de grupos no es suficiente, sino que
se necesita o resulta de mucha utilidad establecer relaciones entre dichos grupor&€mpiat ejemplo
un sitio web en el cual se desea brindar sugerencias a sus usuarios teniendo en cuenta las preferencias de
éstos [53]. Si se supone que las preferencias de los usuarios se pueden determinar a partigdetas p
gue el mismo visita cada vez que entra al sistema, entonces se puede pensar en agrupar estannformaci
brindar aquellas gginas relacionadas con cada grupo. El problema de este tipo de agrupamiento es que no
permite reflejar las sub-cated@s o sub-grupos esgécos dentro de los grupos. Lo anterior dificulta que
los usuarios puedan, dentro de un grupo, seleccionar con diferentes grados de abdaanfirmacdn
que necesitan. La soluni a este problema se puede obtener é&gale los algoritmos de agrupamiento
jerarquicos [54].

Otras aplicaciones, de los algoritmosaejuicos, se encuentran en sistemas de filtrado de infobmaci
en aplicaciones desarrolladas para la detecde usuarios maliciosos y en la constroodile ontologps. Es
importante notar que todas estas aplicaciones pudiesen trabajagnasnhicolecciones que Vvan; luego,
sefia deseable que los algoritmosgeguicos que utilicen dichas aplicaciones sean a la vérrdoos.

Haciendo una revision en la se@ni2 se puede notar que muchos de los algoritmos propuestos en la
literatura sorbasados en grafod_os algoritmos basados en grafos constituyen una clase muy importante
dentro de los algoritmos de agrupamiento. Estos algoritmos representan laGroldeabjetos a trés
de un grafo en el cual, logvtices son los objetos de la colgmtiy las aristas representan relaciones entre
dichos objetos.

Una caractéstica importante de los algoritmos basados en grafos es que no imponen restricciones al es-
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pacio de representdxi de los objetos de la coleéei, a$ como tampoco restringen la medida de semejanza
utilizada para la formabn de las aristas; estas carafsicas aumentan el campo de apliéacde dichos
algoritmos. Adicionalmente, en l@gtimos dos se han reportado varios algoritmos basados en grafos que
han mostrado buenos resultados en la obtendée grupos solapados [27, 56, 55].

Siguiendo un aalisis similar al anterior, se puede notar que la meyde los algoritmos jérquicos
incrementales o damicos reportados son del tipo aglomerativo. Los algoritmos aglomerativos son, dentro
de los algoritmos jérquicos, los que han sidcamestudiados y desarrollados [57]. Adicionalmente, existen
trabajos que han mostrado que los algoritmo&arpgricos aglomerativos generalmente obtienen mejores
resultados que los divisivos [45, 58].

Adicionalmente, consideramos que existen algunas limitaciones de los algoritmos reportados, que pueden
eliminarse con el objetivo de aumentar la utilidaégiica de estos algoritmos de agrupamiento. Las limita-
ciones que se propone resolver en esta investigamn: ¢) la asignadn irrevocable de objetos a grupos,

(b) la obtencbn de grupos con encadenamientd)d imposicbn de restricciones a los objetos a agrupr, (
la obtencdbn de muchos grupos, generalmente con pocos objelds, fo actualizadéin del agrupamiento
cada vez que se adicionan objetos a la cofatyi (f) el no procesamiento de adiciones o eliminaciones
maltiples.

Con base en lo anteriormente expuesto, consideramos importante continuar investigando en el desarrollo
de algoritmos dimicos, jearquicos y no jearquicos. Los algoritmos de agrupamiento que se propondr
en esta investigan sean basados en grafos; adicionalmente, los algoritmasgaicos sern aglomera-
tivos.

4 Propuesta

En esta secoin se presentan las preguntas de investigados objetivos generales y esf@os, la
metodoloda a seguir, las contribuciones esperadas y el cronograma de actividades

4.1 Preguntas de investigaéin
Teniendo en cuenta los problemas detectados en labseanterior, surgen las siguientes preguntas de
investigaodbn:

a) ¢ Es posible desarrollar un algoritmo de agrupamientandico basado en grafos que permita obtener
un conjunto de grupos que pueden ser solapados y que alcance mejores resultados de eficacia que los
algoritmos reportados?

b) ¢Es posible determinar una represe@acjue seditil o efectiva para los grupos de los niveles de una
jerargda de grupos?

c) ¢Es posible desarrollar un algoritmogeguico aglomerativo, que sea @mico, que permita obtener
una jerargia que puede ser traslapada y que obtenga mejores resultados de eficacia que los algoritmos
reportados?

4.2 Obijetivo general
El objetivo general de esta tesis de investigaaloctoral consiste en desarrollar un algoritmo de agru-

pamiento jearquico aglomerativo, que sea dinico y que permita adeas construir una jerarggde grupos
gue puede ser traslapada.
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El algoritmo desarrollado debe de eliminar las limitaciones planteadas en larsdeainotivadn. Adi-
cionalmente, el algoritmo propuesto debe alcanzar, respecto a los algoritmos reportados en la literatura,
un rendimiento superior en cuanto a medidas de eficacia y un rendimiento similar o superior respecto a la
eficiencia.

4.3 Obijetivos particulares

1.

4.4

Disehar e implementar un algoritmo de agrupamiento incremental que permita la ébtdagirupos
con traslape.

Disenar e implementar un algoritmo de agrupamientadiito que permita la obterri de grupos
con traslape.

. Diseflar e implementar un algoritmo de agrupamientanguico aglomerativo que sea incremental,

utilice el algoritmo desarrollado en el objetivo particular 1 y que construya una jematqugrupos
gue puede ser traslapada.

Diseiar e implementar un algoritmo de agrupamient@nguico aglomerativo, que sea #@mico,
utilice el algoritmo desarrollado en el objetivo particular 2 y que construya una jesatqugrupos
gue puede ser traslapada.

Metodologa propuesta

Para alcanzar los objetivos esp@os propuestos se definia siguiente metodoldg:

1.

Recopilar colecciones reportadas en la literatura en las cuales exista traslape entre las clases etique-
tadas manualmente. Consideraremos inicialmente las colecciones TDT2, TRREu5eys21578.

. Seleccionar medidas de evaluatide algoritmos de agrupamiento, queeasteportadas en la li-

teratura y permitan evaluar la calidad de los algoritmos de agrupamiento que obtienen grupos con
traslapes. Consideraremos inicialmente las medidas Jaccard-index [59] y Fmeasure [60].

. Desarrollar un algoritmo de agrupamiento incremental.

(a) Desarrollar algoritmo de agrupamientoa&to basado en grafos que permita obtener grupos
con traslapes.

i) Utilizar para representar la colebai de objetos el grafo dé-semejanza- ;. Este grafo

es simple de construir y adéas enél, la adicbn o eliminacbn de un ertice $lo provoca
adiciones o eliminaciones de las aristas relativas a diéhtice.

ii) Utilizar para obtener un cubrimiento d&; los sub-grafos de tipo estrelf@5]. Este tipo de
sub-grafo permite obtener grupos con traslape en los cuales el encadenamiento es reducido.

iii) Definir una propiedad sobre lognices deGz que permita filtrar el amero de @rtices
candidatos a centro y que adasnpermita definir un orden sobre los elementos de dicho
conjunto. Dado que interesa obtener grupos densos la propiedad definida debe de utilizar
de cierta forma el grado de logHices.
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iv) Disefar una estrategia de agrupamiento que utilice la propiedad definida en iii) para se-
leccionar un conjunto deévtices centros que cubran completamenéésa La estrategia
disdiada debe impedir la selebaide \ertices que priori forman grupos en los que todos
los vertices pertenecen al menos a otro grupo.

v) Definir un criterio que permita filtrar el conjunto de centros seleccionados de forma que el
conjunto resultante cumpla que contiene a los centé@sdensos del conjunto anterior que
todava pueden cubrir completamente&>g. Este criterio debe de utilizar el grado de los
vértices centro.

(b) Determinar condiciones que permitan actualizar el agrupamiento, formado por el algoritmo de-
sarrollado en el punto 3, cuando se adiciona uno cas objetos a la coledmi. Analizar ini-
cialmente:

i) ¢Cbmo vara el valor de la propiedad definida en el puntai8.para cada uno de logvtices
deG?
i) ¢Que grupos formados son los que necesitan ser actualizados?
ii) ¢Que condiciones debe cumplir unice para ser considerado como candidato a centro?
(c) Disdiar e implementar, utilizando las condiciones determinadas en el gasmn3lgoritmo
incremental.

(d) Comparar el desemfpe del algoritmo desarrollado, utilizando las colecciones recopiladas en
el paso 1, respecto a los algoritmos reportados en la literatura. Estas comparaciones deben de
considerar:
i) La calidad de los grupos respecto a las medidas seleccionadas en el paso 2.
ii) La eficiencia de los algoritmos al agrupar una col@sade forma incremental.
(e) Analizar los resultados experimentales y determinar limitaciones que puedan afectar el fun-
cionamiento del algoritmo. En caso de existir dichas limitaciones, modificar el algoritmo para
solucionarlas.

() Analizar la complejidad computacional del algoritmo desarrollado.
4. Desarrollar un algoritmo de agrupamientoatimco.

(a) Determinar condiciones que permitan actualizar el agrupamiento, formado por el algoritmo de-
sarrollado en el punto @, cuando se elimina uno oasa objetos de la cole@m. Analizar
inicialmente:

i) ¢Cbmo vara el valor de la propiedad definida en el puntai8.para cada uno de logvtices
deG?
i) ¢Que grupos formados son los que necesitan ser actualizados?
iii) ¢Que condiciones debe cumplir unice para ser considerado como candidato a centro?
iv) ¢ Cuales son los &rtices que pueden quedar no cubiertos?

(b) Disefar e implementar, utilizando las condiciones determinadas en el gageald, un algo-
ritmo dinamico.

(c) Comparar el desemjie del algoritmo desarrollado, utilizando las colecciones recopiladas en
el paso 1, respecto a los algoritmos reportados en la literatura. Estas comparaciones deben de
considerar:
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i) La eficiencia de los algoritmos al actualizar el agrupamiento cuando se eliminan uno o
varios objetos de la coledni.

ii) La eficiencia de los algoritmos al actualizar el agrupamiento cuando se modifican uno o
varios objetos de la coledn.

(d) Analizar los resultados experimentales y determinar limitaciones que puedan afectar el fun-
cionamiento del algoritmo. En caso de existir dichas limitaciones, modificar el algoritmo para
solucionarlas.

(e) Analizar la complejidad computacional del algoritmo desarrollado.

5. Desarrollar un algoritmo de agrupamientdajeuico aglomerativo incremental.

(a) Disenhar un algoritmo jearquico aglomerativo estico que:
i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmatiest desarrollado en el paso

3.a.

i) Considere que los objetos de todo nidgl> 1 son los grupos del nivel anterior.

iii) Detenga la construamn de la jerargia cuando el grafo dg-semejanza, asociado a la
coleccbn de objetos del nivel, no tenga aristas.

iv) Pueda usar cualquier medida paraatulo de la semejanza entre los objetos de los niveles
N; > 1. Consideraremos inicialmente la medgtaup-average&ue ha sido usada en varios
algoritmos jearquicos aglomerativos.

(b) Seleccionar un criterio para representar los objetos de los nidgles.

i) Estudiar los criterios, alternativos al utilizado en el pasoii5.que esén reportados en
la literatura. Consideraremos inicialmente para representar a un grupo: (I) al objeto que
pertenece al grupo y que es ehscercano del centroide del mismaly) al vérticecentro
del sub-grafo que determina el grupo.
i) Evaluar cada criterio sobre el algoritmo desarrollado en el paso 5.
iif) Analisis de los resultados y selegoidel criterio.
(c) Seleccionar una medida para determinar la semejanza entre los objetos de log\jiveles
i) Estudiar las medidas, alternativas a la utilizada en el pasiv,que estn reportadas en
la literatura. Consideraremos inicialmente: (I) la semejanza entre los representantes de los
gruposy (Il) la semejanza entre un subconjunto&@tices de los sub-grafos que determinan
a cada grupo.
ii) Evaluar cada medida sobre el algoritmo desarrollado en el paso 5.
iii) Analisis de los resultados y selegnide la medida.

(d) Determinar condiciones que permitan actualizar los grupos de la jeadogmada por el algo-
ritmo desarrollado en el pasa:cuando se adicionan uno asiobjetos a la coledm. Analizar
inicialmente:

i) ¢@mo afecta la actualizam de los grupos en un nivel a los objetos del nivel siguiente?
i) Cuando en un nivel se eliminan, se modifican o se forman nuevos grupdspgjetos del
nivel siguiente necesitan ser eliminados y/o adicionados?
i) ¢ Gbmo representar la reldri entre los grupos de un nivel y los objetos del nivel siguiente
de una forma eficiente que permita a la vez refleég@idamente los cambios que puedan
ocurrir en un nivel?
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(e) Disenar un algoritmo jearquico aglomerativo incremental que:
i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmaiaiico desarrollado en el paso
4.
ii) Utilice las condiciones determinadas en el pago 5.

i) Represente los objetos de todo nivél > 1 utilizando el criterio seleccionado en el paso
5.0.

iii) Detenga la construamn de la jerargia cuando el grafo dg-semejanza, asociado a la
coleccbn de objetos del nivel, no tenga aristas.

iv) Utilice para medir la semejanza entre dos objetos, en todo Nyet 1, la medida selec-
cionada en el paso&.

(f) Comparar el desemfie del algoritmo desarrollado, utilizando las colecciones recopiladas en
el paso 1, respecto a los algoritmos reportados en la literatura. Estas comparaciones deben de
considerar:
i) La calidad de los grupos respecto a las medidas seleccionadas en el paso 2.
i) La eficiencia de los algoritmos al agrupar una col@cae forma incremental.
(9) Analizar los resultados experimentales y determinar limitaciones que puedan afectar el fun-

cionamiento del algoritmo. En caso de existir dichas limitaciones, modificar el algoritmo para
solucionarlas.

(h) Analizar la complejidad computacional del algoritmo desarrollado.
6. Desarrollar un algoritmo de agrupamientdajeuico diramico.

(a) Determinar condiciones que permitan actualizar los grupos de la jedoqmada por el algo-
ritmo desarrollado en el pasa:cuando se eliminan uno oas objetos de la coled@ri. Analizar
inicialmente:

i) ¢Cbmo afecta la actualizam de los grupos en un nivel a los objetos del nivel siguiente?

i) Cuando en un nivel se eliminan, se modifican o se forman nuevos grupdasppjetos del
nivel siguiente necesitan ser eliminados y/o adicionados?

iii) ¢Cbmo representar la relasi entre los grupos de un nivel y los objetos del nivel siguiente
de una forma eficiente que permita a la vez reflég@idamente los cambios que puedan
ocurrir en un nivel?

(b) Disefar un algoritmo jearquico aglomerativo damico que:
i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmaiaiico desarrollado en el paso
4.
if) Utilice las condiciones determinadas en el paso 6.

i) Represente los objetos de todo niy&l > 1 utilizando el criterio seleccionado en el paso
5.

iii) Detenga la construamn de la jerargia cuando el grafo dg-semejanza, asociado a la
coleccbn de objetos del nivel, no tenga aristas.

iv) Utilice para medir la semejanza entre dos objetos, en todo Nivel 1, la medida selec-
cionada en el paso&.
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(c) Comparar el desempe del algoritmo desarrollado, utilizando las colecciones recopiladas en
el paso 1, respecto a los algoritmos reportados en la literatura. Estas comparaciones deben de
considerar:

i) La eficiencia de los algoritmos al actualizar el agrupamiento cuando se eliminan uno o
varios objetos de la coledni.

i) La eficiencia de los algoritmos al actualizar el agrupamiento cuando se modifican uno o
varios objetos de la coledni.

(d) Analizar los resultados experimentales y determinar limitaciones que puedan afectar el fun-
cionamiento del algoritmo. En caso de existir dichas limitaciones, modificar el algoritmo para
solucionarlas.

(e) Analizar la complejidad computacional del algoritmo desarrollado.
4.5 Contribuciones esperadas

Los principales contribuciones esperadagahino de esta investigani doctoral son las siguientes:

1. Un algoritmo de agrupamiento incremental que permita construir grupos con traslape y que obtenga
mejores resultados de eficacia que los algoritmos reportados.

2. Un algoritmo de agrupamiento dimico que permita construir grupos con traslape y que obtenga
mejores resultados de eficacia que los algoritmos reportados.

3. Un algoritmo de agrupamiento gnquico aglomerativo incremental, que permita construir una jer-
argua que puede ser solapada y que obtenga mejores resultados de eficacia que los algoritmos repor-
tados.

4. Un algoritmo de agrupamiento gnquico aglomerativo damico, que permita construir una jeraigu
gue puede ser solapada y que obtenga mejores resultados de eficacia que los algoritmos reportados.

4.6 Calendario de actividades

El calendario de actividades para los 8 trimestres (24 meses) de esta investdystoral se muestra en
la figura 3.

5 Resultados preliminares

En esta secon se presentan los resultados preliminares que se han alcanzado durante el desarrollo de esta
investigacbn. Primeramente se presenta un nuevo algoritmo incremental llamado ICSD [61], que permite
la obtencbn de grupos que pueden ser traslapados. Finalmente, se presenta un conjunto de resultados
experimentales que muestran el desdmopge ICSD en compardm con otros algoritmos reportados.
5.1 Agrupamiento basado erstrength

ICSD [61] es un algoritmo incremental que permite agrupar una céleas objetos sin suponer un

espacio de representani o medida de semejanza esdfieos para los objetos de dicha colgnti Este
algoritmo representa la coletai de objetos por su grafo desemejanzaGg = (V, Eg) y obtiene un
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Trimestres Trimestres
Actividades a desarrollar 2009 2010
2 3 5 6 7 8

Investigacion del area de interés y definicion del tema.
Estudio del estado del arte.
Recopilacién de colecciones de prueba.
Estudio y seleccion de medidas de evaluacion.
Desarrollo de un algoritmo incremental.
Desarrollo de un algoritmo dindmico.
Desarrollo de un algoritmo jerarquico incremental.
Desarrollo de un algoritmo jerarquico dinamico.
Escritura de articulos.

. Redaccién de la propuesta de tesis doctoral.

. Defensa de la propuesta de tesis doctoral

. Redaccion del documento de tesis doctoral.

. Defensa de tesis doctoral.
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Figure 3. Calendario de actividades

conjunto de grupos solapados a partir del cubrimientd-deutilizando sub-grafos en forma de estrella
[25].

Un sub-grafo en forma de estrel(&E) es un sub-grafo de + 1 vértices que tiene unévtice especial
llamadocentroy m vértices llamadosaglites en el cual existe una arista entre el centro y caddisatEn
este contexto, cada sub-grafo determina un grupo del agrupamiento final.

Dado que cada sub-grafo FE @sketerminado por siévtice centro, el problema de obtener un conjunto
S = {Sg1,592,...,5g,} de sub-grafos FE que cubrai& puede transformarse en el problema de de-
terminar el conjunto dearticesC' = {cy,ca,...,cp} talqueC C V y Vi = 1.k, ¢; es el centro d&g;.
Como cada &rtice deGGz puede formar un sub-grafo FE, es necesario definir un criterio que permita reducir
el nimero de rtices candidatos a centro y/o establecer un orden de selezire dichos candidatos; el
criterio utilizado por el algoritmo ICSD esbasado en el concepto steength

Para el élculo delstrengthde un \erticev € V se tiene en cuenta al conjuntodd; y al conjunto de
adyacentes de cadé&nicew € v.Adj; i.e.,w.Adj. Luego, elstrengthde un \erticev € V' se denota por
v.strength y se calcula como:

v.strength = [{w € v.Adj | v.strengthp,e > w.strengthpre}|,

dondev.strength,,. €s el imero de @rtices que son adyacentes ycuya densidad es menor o igual que
la dev; w.strengthy,. se define de forma similarastrengthpy..

Intuitivamente, ektrengthde un \erticev es el rumero de s&lites que puede cubrir como centro de
un sub-grafo FE, si se supone que todos krsiges que cubren &s \ertices que ya fueron seleccionados
como centros; luego, mientras mayor seatengthde los \ertices que se seleccionen como centrass m
rapidamente sércubiertoG s y mayor seé la densidad de los sub-grafos FE seleccionados.

En la Figura 4, a manera de ejemplo, se muestra un grafbstamejanzaz con el valor de strength
calculado para cada uno de sustices. En la Figura 4(a) se muestran I@stices deGz etiquetados
con letras, en la Figura 4(b) lo®stices esin etiquetados con su valor de strepgtly finalmente, en la
Figura 4(c) estn etiguetados con su valor de strength.

Como se puede observar en la Figura 4(c), el strengthé&t&tee es 4 porque su valor de strength
supera al de sus 4 gdites adyacentes( f, d y g). El strength del &rticea es 2 dado quetdo uno de sus
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2 1 2 1
d 0 0
f 0 0
C 0 0
e 4 4
g 00 0

(a) GrafoG s con \ertices etiquetados  (b) GrafoGs con \ertices etiquetados (c) GrafoG g con \értices etiquetados
con letras. con su valor detrengthpre. con su valor destrength

Figure 4. Ejemplo del ¢ &lculo del strengthen un grafo de (-semejanza G .

3 satlites adyacentes, eétticee, lo supera en strenggh. El vérticeb tiene un strength de 1 porque tiene
un strength,. mayor que uno de sus dos adyacentes ). Finalmente, el strength del resto de l@stices
es 0 dado que no superan en strepgth ninguno de sus adyacentes.
El algoritmo ICSD élo considera como candidato para formar un sub-grafo FE aéidkes con un
strength mayor que cero, puesto que &stos los &rtices que pueden cubrir al menos a otéstice.
Tomando como ejemplo el grafo de la Figura@pdos \erticesa, b y e son considerados como candidatos
a centro al tener ustrengthmayor que cero.
El conjunto( de \értices candidatos es ordenado descendentemente de acuerdo al strength y es procesado
en ese orden; de esta forma se favorece la foiltnadé grupos, sub-grafos FEAmdensos. Cadaxtice
v € @ es seleccionado como centro si cumple algunas de las siguientes condiciones:

1. v no esé cubierto.

2. v esh cubierto pero tiene al menos uartice adyacente no cubierto. Esta conflicevita la for-
macbn de sub-grafos que al tener todos suélgas cubiertos por otros sub-grafos, no “ayudan” al
cubrimiento de&&g; i.e., no permiten cubrirértices no cubiertos.

Luego de construirse el conjunto de centfds= {c, 2, ..., c;}, éste es ordenado ascendentemente de
acuerdo al grado de los centros y es filtrado, permitiendeliasinar gruposedundantes

Un centroc € C esredundantesi es adyacente al menos a un cent@srdenso quél y si todos sus
saklites son centros o &st cubiertos por al menos otro centro. Usando el grado para la orderdei
los centros y en el criterio de redundancia se garantiza glise(eliminen los centros redundantes menos
densos del conjunt@' y (b) que un centro@o sea eliminado séste ya et contenido en un grupoas
denso.

En la Figura 5 se muestra, considerando el grafo de la Figuraddtesiel conjunta” de \ertices se-
leccionados como centro, gwcentros no son redundantes de acuerdo al criterio definido anteriormente y
finalmente, céles son los grupos que conforman el agrupamiento final. En esta figura, los cer@nos est
resaltados en negro.

Como se puede observar en la Figura 5(c), del conjahte {a, b, e} de \ertices centro seleccionados
inicialmente, 6lo los \erticesb y e no son redundantes. El centsano es redundante porque, aunque es
adyacente al centr@que es ras denso qug, si se elimingb como centro entonces quetael \erticec no
cubierto. Por otra parte, el centies redundante porque es adyacente al certre es ras denso que y
porque siz se elimina como centro ninguno de suslts, los erticese, d y b, queda sin cubrir. El centro
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90
(a) GrafoGs de la Figura 4(a). (b) Vertices seleccionados
como centro.

4

0

(c) Vertices centro no redun- (d) Conjunto de grupos final.
dantes.

Figure 5. Resultado del cubrimiento sobre el grafo G de la Figura 4(a).

e no es adyacente a niaag otro centro ras denso y por tanto no es redundante. Finalmente, el conjunto
final de grupos se muestra en la Figura 5(d).

5.1.1 Algoritmo ICSD

Para actualizar el conjunto de grupos construido por la estrategia de agrupamiento anteriormente men-
cionada, luego de la adém de uno o ras objetos, es fundamental conocemo dichas adiciones afectan
el agrupamiento actual.

Luego de adicionar uno oas \értices a3 pueden ocurrir alguna o ambas situaciones siguientes:

a) Aparecen ertices no cubiertos; luego, pddnecesitarse seleccionar nuevos sub-grafos FE.

b) Cambia el strength de algunognices deGz y aparece algn saelite v con un valor de strength
mayor que algn centro adyacente o que aigcentro que cubre al menos a urétitd adyacente a.
Los saklites comav representan una mejor opaipara aumentar la densidad del agrupamiento y por
tanto podran ser seleccionados como nuevos sub-grafos FE.

En la Figura 6 se muestran situaciones en las que, al adicionar uae w@rtices a3, aparecen uno o
mas \ertices no cubiertos.

En la Figura 7 se muestran situaciones en las que, luego de laradieiuno o ras \ertices aG 3, se
modifica el strength de losvtices y puede aparecer atgsaélite w que tienen un strength mayor qué) (
algln centro adyacente (en la Figura 7(c) ekfitd h tiene un strength mayor que el centip (i7) algln
centro que cubre al menos a un adyacente ¢en la Figura 7(f) el sélite g tiene un strength mayor que el
centroa).

Finalmente, en la Figura 8 se presenta una comlbnaie las situaciones y b).
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(a) GrafoGg con los centros  (b) Adicionando el ertice no aislado
resaltados en negro. g-
a b

FO
(c) Adicionando el rtice ais- (d) Adicionando los @rticesg y h.
ladog.

Figure 6. Ejemplo de adiciones de v értices a Gz en las que ocurre la situaci  6n a).

Evidentemente, alédo considerar la adibn de \ertices, no todos los grupos necesitan ser actualizados.
Un vertice deG g sblo puede variar su strength si en la componente conexa a lastei@ertenece existen
vértices cuyo grado canthi Luego, se puede concluir que los grupos que necesitan ser actualizados son
aguellos contenidos en las componentes conexas déftisas adicionados.

Para actualizar los grupos presentes en una componente eéghexd’’, E’) primeramente se actualiza
el valor de strength de cad&rtice enV’ y a continuadn se construye la lista de candidatgs Para
formar la lista de candidata®’ se procesan el conjunt$™ de saglites con un strength mayor que ceroy la
listaC’ de centros existentes.

Cada sdtlite s € ST es procesado de acuerdo a las siguientes condiciones:

a) Sis no esh cubierto o tiene algh adyacente no cubierto entonces, inserem()’.

b) Si s tiene al menos un adyacente cuyo centro adyacente de mayor strength ¢umple que
s.strength > w.strength entonces, insertar en Q y marcarv comoactivadq los érticesacti-
vadossondtiles en el procesamiento d&.

Cada centr@ € C' es procesado de acuerdo a las siguientes condiciones:

a) Insertar enR’ cada sdtlite v € c.Adj que cumpla que.strength > c.strength; marcarc como
débil.

b) Sicesdébilo tiene al menos un adyacemigtivadoentonces, eliminardeC’, marcarlo como séatite
e insertarlo er)’ solo sic.strength > 0.
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(a) GrafoG s conlos centros resaltados (b) Adicionando el erticeh. (c) Strength de losértices en el grafo
en negro. resultante de la adign.
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(d) GrafoG s con los centros re- (e) Adicionando el &rticeg. (f) Strength de los &rtices en el
saltados en negro. grafo resultante de la adan.
Figure 7. Ejemplo de adiciones de v értices a G en las que ocurre la situaci  6n b).
a b a b
C
e e
h
d d 9
fO fo
(a) GrafoGs con los centros (b) Adicionando los @rticesg y h. (c) Strength de losértices en el grafo
resaltados en negro. resultante de las adiciones.

Figure 8. Ejemplo de combinaci 6n de las situaciones a) y b).

Una vez que se construyg, se actualiza el agrupamiento @éutilizando la estrategia de agrupamiento
propuesta anteriormente para obtener un conjunto de grupos con traslape. El @skgdalel algoritmo
ICSD se muestra en el Algoritmo 1.

El algoritmo ICSD construye un conjunto de grupos que pueden ser solapados y, a diferencia de los
algoritmos Star, Cl y FCI, permite adicionars, antes de comenzar el proceso de actualmadel agru-
pamiento, el conjunto deévtices insertados a la coleoni de esta forma, al procesar eficientemente las
adiciones miltiples de objetos, ICSD ahorra tiempo de procesamiento.
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Algoritmo 1: Algoritmo ICSD
Input: G - grafo des-semejanza
L - conjunto de ‘ertices a adicionar
6 - umbral de semejanza
Output: S - conjunto de grupos

1 “adicionar \ertices del a G s;

2 foreachvérticev € L do

3 if v esh marcado comao procesaddhen

4 “construir la componente conexd = (V', E’) dev”;
5 if |[V’| =1 then “Marcarv comocentrd’;

6 else

7 “actualizarstrengthen G’”;

8 “construirC’ y Q'";

9 “ordenar@’ descendentemente pstrength;

10 foreachv € Q' do if v cumplel) 02) then “C’ := C" U {v}";
11 “eliminar centrogedundantesle C" ”;

12 “marcar cada &rtice deC’ comocentrd’;
13 end
14 “marcar cada &rtice deGG’ comoprocesadd
15 end
16 end

17 “marcar cada &rtice deG 3 comono procesadg
18 “devolver conjuntoS”;

5.1.2 Resultados experimentales

A continuacon se presentan los resultados de algunos experimentos en los que se compara el funcionamiento
del algoritmo ICSD con a otros algoritmos basados en grafos que permiten obtener grupos solapados. Los
algoritmos seleccionados para los experimentos fueron los algoritmos incrementales Star [25] y FCI [23] y
el algoritmo esitico Cstar [55], que ha reportado los mejores resultados dentro de los algoritmos basados en
grafos que permiten obtener grupos solapados y que mejoragiafobiresultados de los algoritmos SLINK

y ALINK [49].

Los experimentos se realizaron sobre 6 colecciones de documentos, ya que en el agrupamiento de docu-
mentos es muy com que un documento pertenezcaasre una clasedpico). Las caractésticas de las
colecciones utilizadas en los experimentos se muestran en la Tabla 1.

En los experimentos, los documentos fueron representados utilizando el modelo vectorial de palabras
(VSM) y se utilizb la medida del coseno para determinar la semejanza entre dos documentos. Para determi-
nar la calidad de los grupos se utilizaron las medidas Fmeasure (Fme) [60] y Jaccard-index (Jindex) [59]; dos
medidas utilizadas frecuentemente para evaluar algoritmos que permiten grupos solapados. Ambas medidas
evallan la calidad de un algoritmo Eaglose en @nto el conjunto de grupos construido se asemeja a un
conjunto de clases manualmente etiquetadas; a mayor valor de la medida mejor calidad del agrupamiento.

El primer experimento se enfoeen comparar la calidad de los algoritmos de acuerdo a las medidas
anteriormente mencionadas. Para esto, los algoritmos se ejecutaron con valéres fe15,0.75] y se

27



Tabla 1. Caracter isticas de las colecciones de documentos

Coleccbn | Documentos| Clases| Términos | Traslape
AFP 695 25 11785 1.02
Reu-Te 3587 100 15113 1.30
Reu-Tr 7780 115 21901 1.24
Reu-To 11367 120 27083 1.26
TDT2-v1 8603 176 51764 1.17
TDT2-v2 10258 174 53706 1.19

tomd, para cada algoritmo, los mejores resultados obtenidos de Fmeasure y Jaccard-index. En la Tabla 2 se
muestra el resultado de este experimento; los mejores valores obtenidos en cada medida fueron resaltados
en negro.

Tabla 2. Mejores valores de Fmeasure y Jaccard-index de cada algoritmo en las 6 colecciones.

AFP Reu-Te Reu-Tr
Measures FCI Star | Cstar | ICSD FCl | Star | Cstar | ICSD FCI Star | Cstar | ICSD
Fme | value| 0.10 | 0.73| 0.76 | 0.76 | 0.01| 0.57 | 0.63 | 0.64 || <0.01| 0.56 | 0.56 | 0.57
I¢] 0.15 | 0.25| 0.25 0.25 0.15| 0.25 | 0.25 0.25 0.15 | 0.20 | 0.25 0.25
Jindex | value| 0.05 | 0.57 | 0.61 0.61 0.01| 040 | 0.46 0.47 <0.01| 0.39 | 0.39 0.40
Ié; 0.15 | 0.25| 025 | 0.25 || 0.15| 0.25| 0.25 | 0.25 0.15 | 0.20| 0.25 | 0.25

Reu-To TDT2-v1 TDT2-v2
Measures FCI Star | Cstar | ICSD FCI | Star | Cstar | ICSD FCI Star | Cstar | ICSD
Fme | value| 0.01 | 0.57 | 0.58 0.59 0.01| 039 | 0.44 0.45 0.01 | 0.44| 0.52 0.52
Ié; 0.15 | 0.20| 0.25 | 0.25 || 0.15| 0.30 | 0.30 | 0.30 0.15 | 0.30| 0.30 | 0.30
Jindex | value | <0.01| 0.40| 041 | 041 || 0.01| 0.24 | 0.28 | 0.29 || <0.01| 0.28 | 0.35 | 0.35
I¢] 0.15 | 0.20 | 0.25 0.25 0.15| 0.30 | 0.30 0.30 0.15 | 0.30 | 0.30 0.30

Como se puede observar en la Tabla 2, ICSD obtiene en todas las colecciones (a veces empatado con el
algoritmo esatico Cstar) los mejores valores de Fmeasure y Jaccard-index.

El segundo experimento se enfoen comparar la cantidad y la densidad de los grupos construidos por
cada algoritmo. Como el algoritmo FCI es el que construye la mayor cantidad de grupos) sé\vator de
[ para el cual FCI forma la menor cantidad de grupos y se cdvgsa cantidad con elimero de grupos
formados por Star, Cstar y ICSD para el mismo valogd&l resultado de este experimento se muestra en
la Tabla 3; en esta tabla, las columnas “Grp” y “Dty” son @ehrero de grupos y la densidad promedio de
dichos grupos respectivamente.

Como se puede observar en la Tabla 3, ICSD obtiene un conjunto de grupos de menos cardinalidad y
mayor densidad que los algoritmos Star y FCI en cada una de las colecciones. Por otra parte, ICSD obtiene
resultados similares a los de Cstar en cuantdiadaro de grupos y mejores en cuanto a la densidédtbs.

Finalmente, el tercer experimento se edfea comparar el tiempo empleado por cada uno de los algorit-
mos incrementales en la tarea de agrupar la cdaate prueba s grandeReu-T) de forma incremental.

En la Figura 9(a) se muestra el tiempo empleado por los algoritmos ICSD, Star y FCI en la actratizhci
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Tabla 3. Cantidad y densidad de los grupos obtenidos por cada algoritmo.

AFP Reu-Te Reu-Tr Reu-To TDT2-v1 TDT2-v2
Algoritmo | Grp | Dty | Grp Dty Grp Dty Grp Dty Grp Dty Grp Dty
FCI 413 | 3.4 | 1981 | 3.5 | 4366 3.6 6437 3.5 4834 | 35 5587 35
Star 54 | 29.1| 157 | 110.8| 203 | 224.2 | 255 | 294.4 | 241 | 278.8 | 254 | 3315
Cstar 41 | 68.0 | 101 | 523.9| 132 | 1420.5| 177 | 1980.7| 168 | 3349.5| 172 | 3864.6
ICSD 41 | 69.9| 104 | 546.2| 136 | 1452.0| 178 | 2030.6| 172 | 3401.4| 175 | 3938.5

conjunto de grupos cada vez que se adicionan a la cole@€io0 documents
En la Figura 9(b) se muestra el tiempo total empleado por ICSD, Stary FCI en agrupar toda lénolecci
Reu-Tode forma incremental. En estasaficas no se incluy Cstar puegste sex analizado ras adelante.

1925~
| +FC  =Star =ICSD |
500
_ 2
5 4001 2 1850
()
: 2
9 300f e
€ 7]
(] —
= 200} = 1775
100}
T2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1700

ICSD

FClI Star

(b) Tiempo total empleado por cada algoritmo para el
agrupamiento dReu-To

Objetos (miles)

(a) Tiempo empleado en la actualizaride los grupos du-
rante cada adibn de objetos.

Figure 9. Gr afico con la comparaci 6n entre los algoritmos incrementales basados en grafos
Star, FCl e ICSD.

Como se puede observar en la Figura 9(a) y Figura 9(b), ICSDassapido que los algoritmos Star y
FCI; un comportamiento similar se apre@e&n las otras colecciones.

Adicionalmente, en la Figura 10 se compara el tiempo empleado por el algoritmo incremental ICSD y el
algoritmo eshtico Cstar en la tarea de agrupe(-T9 de forma incremental.

Como se puede observar en la Figura 10, es grande la diferencia entre la actualigalts grupos y
la construcdn “desde cero” del agrupamiento cada vez que se adicionan objetos a laGuoldasggo,
el algoritmo ICSD es una mejor ojaei que los algoritmos Star, FCI y Cstar, para el procesamiento de
colecciones en las que pueden haber cambios producto de adiciones.

5Se selecciod 1000 por ser un valor ni muy pedi®ni muy grande en comparaai con el tam#o de la colecdn
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Figure 10. Gr afico con la comparaci 6n entre el algoritmo incremental ICSD y el algoritmo
estatico Cstar.

6 Conclusiones

Los requerimientos y las disponibilidades de inforrbaa@xistentes hoy eria incrementan la necesidad
de desarrollar nuevosétodos de agrupamiento que sean cada \&sltiles a las aplicaciones que procesan
dicha informaddn. De agiila importancia de los Btodos que se desarrollen en esta investigaci

Como parte de los resultados preliminares se présemtnuevo algoritmo incremental para el agru-
pamiento de objetos llamado ICSD. El algoritmo propuesto no impone restricciones al tipo de objeto a
agrupar, al espacio de represeradieéste ni a la medida para determinar la semejanza entre dos objetos.
ICSD permite obtener un conjunto de grupos solapados mediante el cubrimiento del gfademejanza
a traes de sub-grafos en forma de estrella; el uso de este tipo de sub-grafo le permite a ICSD reducir el
encadenamiento en los grupos obtenidos.

ICSD, a diferencia de la mayarde los algoritmos incrementales reportados en la literatura, permite el
procesamiento eficiente de adicionesltiples.

El algoritmo propuesto fue comparado contra otros tres algoritmos basados en grafos en seis colecciones
de documentos. Los resultados experimentales mostraron que ICSD obtiene en las colecciones de prueba
mejores resultados de calidad, considerando las medidas Fmeasure y Jaccard-index, que letdies m
Adicionalmente, en los experimentos se mbosiue ICSD es s @apido en el procesamiento incremental
de colecciones que los algoritmos incrementales basados en grafos usados en los experimentos.

Finalmente, con base en los resultados preliminares alcanzados, concluimos que siguiendo la figetodolog
propuesta se pueden alcanzar los objetivos de esta investigacil tiempo planteado.
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