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Abstract

El desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, hoy en dı́a, contińua siendo objeto de interés debido
a su amplia variedad de aplicaciones. No obstante a los avances logrados, la mayoı́a de los algoritmos
de agrupamiento propuestos hasta el momento son estáticos, es decir, suponen que antes de comenzar
el agrupamiento se cuenta con todos los objetos a agrupar; luego, cuando ocurre algún cambio en la
coleccíon, estos algoritmos tienen que re-procesar toda la colección para poder agruparla. Adicionalmente,
la mayóıa de los algoritmos no permiten solapamiento entre los grupos formados y tienen además algunas
limitaciones que pueden reducir su utilidad y su aplicación. Esta propuesta de tesis doctoral aborda el
problema del desarrollo de algoritmos de agrupamiento, jerárquicos y no jeŕarquicos, que sean dinámicos
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 obtención de grupos que
pueden ser traslapados. Posteriormente, se presenta un conjunto de resultados experimentales que muestran
el desempẽno de ICSD en comparación 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 además es ḿas rápido en el procesamiento incremental de
colecciones que los algoritmos incrementales utilizados en los experimentos.

1 Introducci ón

Desde finales de los años noventa los avances tecnológicos enáreas como la comunicación y la in-
formática han permitido un incremento en las posibilidades de generación, acceso y almacenamiento de
informacíon. Para realizar un mejor y ḿas f́acil ańalisis de esta información (imágenes, texto, video, etc.)
se han desarrollado varias aplicaciones, algunas de las cuales utilizan técnicas de Minerı́a de Datos como el
agrupamiento.
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El desarrollo de nuevos algoritmos de agrupamiento, hoy en dı́a, contińua siendo objeto de interés debido
a su amplia variedad de aplicaciones. Algunas de estas aplicaciones incluyen por ejemplo: (a) el estudio de
secuencias de genes [2] o de enfermedades como el cáncer de mama [3], (b) el procesamiento de iḿagenes
[4] y datos espaciales [5], (c) la deteccíon y seguimiento de flujos de noticias y correos [6, 7], (d) la deter-
minacíon del comportamiento de usuarios en sitios web y la personalización de 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 requerimientos prácticos. Estos
requerimientos están relacionados fundamentalmente con: (a) el tipo de grupo que se obtiene como resul-
tado y (b) 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 mayorı́a de los algoritmos reportados permiten obtener sólo grupos disjuntos,
pese a que existen varias aplicaciones en las que un objeto puede pertenecer a más de un grupo.

Consid́erese por ejemplo una aplicación para un centro de salud donde, existen registros que contienen in-
formacíon relacionada con los pacientes. Es posible que algunos pacientes tengan diferentes enfermedades
y sin embargo presenten sı́ntomas en coḿun; luego, si se supone que los sı́ntomas determinan las enfer-
medades entonces existirán pacientes que pueden pertenecer a más de un grupo, cada uno representando
una enfermedad. Este ejemplo no es un caso aislado, sino que puede encontrarse también en diferentes
aplicaciones como por ejemplo: el análisis de flujo de noticias, en bibliotecas digitales, en la clasificación
de zonas geográficas, en la prospección geoĺogica, 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 capacidad queéstos tienen para procesar cambios en
la coleccíon a agrupar. Losalgoritmos incrementalesson aquellos capaces de procesar nuevos objetos a me-
dida quéestos son adicionados a la colección y que, en consecuencia con los cambios, actualizan el conjunto
de grupos utilizando el agrupamiento anterior. Losalgoritmos dińamicos, por otra parte, permiten actualizar
el conjunto de grupos cuando se adicionan nuevos objetos, cuando se eliminan objetos e incluso cuando se
modifican objetos; estáultima operacíon puede verse como una eliminación seguida de una adición y como
tal seŕa tratada en el presente trabajo.

Los algoritmos est́aticosson aquellos en los que se supone que antes de comenzar el agrupamiento se
cuenta con todos los objetos a agrupar. Luego, cuando ocurre algún cambio en la colección, estos algoritmos
tienen que re-procesar toda la colección para poder agruparla; i.e., no utilizan el agrupamiento previo para
actualizar los grupos. La mayorı́a de los algoritmos de agrupamiento reportados en la literatura son del
tipo est́atico; sin embargo, este tipo de algoritmos resulta poco eficiente en aquellos sistemas que procesan
colecciones que sufren cambios con cierta frecuencia, por ejemplo: sistemas de análisis de flujos de noticias,
sistemas de compras online, sistemas para el análisis de las facturas de una empresa, etc.

En la literatura se encuentran reportados varios algoritmos incrementales [20, 11, 17] y dinámicos [25,
31, 34]. De forma general, estos algoritmos poseen algunas de las limitaciones siguientes: (a) realizan una
asignacíon irrevocable de los objetos a los grupos, (b) los grupos obtenidos presentanencadenamiento; i.e.,
baja cohesíon interna, (c) son ineficientes para objetos descritos por un gran número de rasgos (atributos),
(d) imponen restricciones en cuanto al tipo de objeto a agrupar, e.g., sólo agrupan documentos u objetos
ordenados cronológicamente, (e) necesitan optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de
la coleccíon o (f ) obtienen un ńumero elevado de grupos, generalmente con muy pocos objetos.

Otro aspecto, que resulta de interés en varias aplicaciones en la actualidad, es brindar información acerca
de ćomo est́an relacionados los grupos obtenidos; es decir, qué los diferencia, qúe los asemeja, etc. Para
solucionar este problema se ha trabajado en el desarrollo dealgoritmos jeŕarquicos[38, 45, 46, 41].
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La mayoŕıa de los algoritmos jerárquicos desarrollados hasta el momento son estáticos, no permiten
obtener grupos con traslape y/o presentan además algunas de las siguientes limitaciones: (a) imponen re-
stricciones en cuanto al tipo de objeto a agrupar; e.g., objetos descritos en espacios métricos o śolo documen-
tos, (b) necesitan optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de la colección, (c) sólo son
eficientes para objetos descritos por un número pequẽ’no de rasgos, (d) forman grupos con encadenamiento,
(e) poco estables; i.e., peque’̃nos cambios provocan una re-estructuración considerable o (f ) poco eficientes
para colecciones de grandes volúmenes de objetos.

1.1 Definicíon del problema

SeaC = {O1, O2, . . . , On} una coleccíon de objetos, cada uno descrito a través de un conjunto de rasgos
R = {r1, r2, . . . , rl}; un algoritmo de agrupamiento es aquel que organiza la colección antes mencionada
en clases o grupos de forma tal que la semejanza entre objetos pertenecientes a un mismo grupo sea alta, en
contraposicíon a la semejanza entre objetos de grupos diferentes. Se dice que el conjunto de grupos, obtenido
por un algoritmo de agrupamiento, essolapadosi en dicho conjunto existen objetos que pertenezcan a más
de un grupo a la vez.

SeaC una coleccíon de objetos como la descrita anteriormente; un algoritmo de agrupamiento es
jerárquicosi el mismo construye una estructura compuesta dek niveles, siendo el nivel1 el más general o
supremoy el nivelk el más espećıfico oı́nfimo, que cumple las siguientes condiciones:

a) Cada nivelNi = {gi1 , gi2 , . . . , giMi
}, i = 1..k − 1 satisface que:

– |Ni| = Mi

– ∀gij , j = 1..Mi se cumple quegij ⊆ C

– |Ni| < |Ni+1|
b) Nk = {{O1}, {O2}, . . . , {On}}; |Nk| = |C| = n

c) ∀gij , i = 1..k − 1, j = 1..Mi existe una relación padre-hijocon al menos un elementog(i+1)q
, q =

1..Mi+1. Adicionalmente, si un grupoA tiene una relación padre-hijocon un grupoB entonces se
cumple queB ⊆ A y se puede decir también queB tiene una relaciónes-hijo-deconA.

d) ∀gij , i = 1..k − 1, j = 1..Mi gij =
⋃{g(i+1)q

| q = 1..Mi+1 ∧ g(i+1)q
es-hijo-degij}

La condicíon a) establece ćomo est́a formado cada nivel de la estructura, qué caracteŕısticas presentan
los grupos que conforman dichos niveles y qué relacíon existe entre el ńumero de grupos de un nivel y el
de su nivel inmediato inferior. La condición b) plantea que eĺultimo nivel (el nivelk) de la jerarqúıa es
aquel en el cual cada elemento deC forma un conjunto unitario. La condiciónc), por otra parte, establece la
relacíon que existe entre cada uno de los elementos de un nivel y los elementos del nivel inmediato inferior.
Finalmente, la condición d) define que cualquier grupog de un nivel se obtiene a través de la uníon de
los grupos del nivel inmediato inferior con los cualesg tienen una relación padre-hijo. Un ejemplo de una
estructura de agrupamiento jerárquico se muestra en la figura 1.

Un algoritmo de agrupamiento jerárquico construye una jerarquı́a de grupossolapadossi en dicha jer-
arqúıa se permite que el conjunto de grupos, obtenidos en cualquier nivelNi, i = 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, jeŕarquicos y no jeŕarquicos, que sean dinámicos y que obtengan un conjunto de grupos que
pueden ser solapados.
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A B GF JE KD H LIC

A,B,C B,D,E,F E,F,G H,I,J K J,L

A,B,C,D,E,F E,F,G,H,I,J,L K

A,B,C,D,E,F,G,H,I,J,K,L

Nivel 3

Nivel 2

Nivel 1

Nivel 4

Figure 1. Ejemplo de estructura de agrupamiento jer árquico

1.2 Organizacíon del documento

Esta propuesta de tesis doctoral está organizada como sigue: En la sección 2 se describe el trabajo rela-
cionado y en la sección 3 se presenta la motivación para el desarrollo de esta investigación. La propuesta
de investigacíon se presenta en la sección 4, incluýendose adeḿas en esta sección las preguntas de investi-
gacíon, los objetivos generales y especı́ficos, la metodoloǵıa, las contribuciones esperadas y el cronograma
de actividades. Los resultados preliminares se presentan en la sección 5 y finalmente, en la sección 6 se
exponen las conclusiones.

2 Trabajo relacionado

En la literatura se han reportados varios algoritmos de agrupamiento, jerárquicos y no jeŕarquicos, tanto
del tipo incremental como del tipo dinámico. En esta sección se describen los principales trabajos relaciona-
dos con esta investigación.

2.1 Algoritmos no jerárquicos

2.1.1 Algoritmo Single-Pass

Single-Pass[11] es un algoritmo del tipo“de una sola pasada”que ha sido utilizado en sistemas para la
deteccíon de t́opicos [12]. Este algoritmo, para agrupar cada nuevo objeto adicionado a la colección, calcula
la semejanza ḿaxima entre el objeto adicionado y los grupos existentes. Luego, si este valor máximo supera
un umbral pre-establecido entonces el objeto es adicionado al grupo con el cual se alcanzó la semejanza
máxima; si existe ḿas de un grupo que cumpla esta condición entonces se selecciona uno de ellos aleato-
riamente. En otro caso, si el valor máximo 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 están: (a) es dependiente del orden de análisis de los objetos, (b) realiza asignación
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irrevocable de los objetos a los grupos, (c) no permite el procesamiento de adiciones múltiples1 de objetos y
(d) independientemente del orden de análisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma colección.

2.1.2 Algoritmo IncrementalDBSCAN

IncrementalDBSCAN [13] es un algoritmo dinámico desarrollado para el procesamiento de unData Ware-
housing(Almacén de datos). La estrategia de agrupamiento que sigue IncrementalDBSCAN se basa en el
algoritmo DBSCAN [14]. Tanto DBSCAN como IncrementalDBSCAN son algoritmosbasados en densi-
dad.

Los algoritmos basados en densidad consideran como grupos a las regionesdensamentepobladas del
espacio de representación de los objetos y como ruido a aquellos objetos que se encuentran fuera de estas
regiones. Una región est́a densamente poblada si el número 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 ańalisis 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 que: (a) sólo es aplicable a datos que estén
descritos en espacios métricos de baja dimensionalidad, (b) puede formar grupos con encadenamiento; i.e.,
baja cohesion interna, (c) se necesita optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de la
coleccíon a procesar y (d) no permite el procesamiento de adiciones o eliminaciones múltiples de objetos.

2.1.3 Algoritmo STC

El algoritmo STC (Suffix Tree Clustering) [17] es un algoritmo incremental basado enárboles que fue creado
para el agrupamiento desnippets2. STC parte de formar uńarbol de sufijos(Suffix Tree) [18] que contiene
todos los sufijos contenidos en el conjunto de snippets a agrupar; cada nodo de esteárbol, que almacene dos
o más snippets, es llamadogrupo base. A continuacíon, se construye el conjunto final de grupos siguiendo
una estrategia de agrupamiento que une iterativamente los grupos base que sean semejantes; la semejanza
entre dos grupos base se define a partir del traslape deéstos.

Cuando se adiciona un nuevo snippet a la colección, se actualiza eĺarbol de sufijos y se determina el
conjunto de grupos base que fueron modificados. A continuación se actualiza la semejanza de cada grupo
base a losk grupos de mayor ranking y se re-calcula desde cero el conjunto final de grupos; el ranking de
un grupo base se define en función del ńumero de snippets contenidos en el mismo y de las palabras que
componen la frase formada desde el nodo raı́z hasta el grupo base.

El conjunto de grupos que obtiene el algoritmo STC puede ser solapado. Este algoritmo es capaz de
procesar adiciones ḿultiples, pues puede incorporar todos los objetos alárbol de sufijos y luego entonces
actualizar el agrupamiento. Entre las limitaciones de este algoritmo se encuentra que: (a) sólo es aplicable a
documentos, (b) la construccíon delárbol de sufijos puede ser extremadamente costosa para documentos de
mayores dimensiones que los snippets debido a la alta redundancia que existe en dichoárbol, (c) el conjunto
final de grupos puede tener encadenamiento y ser dependiente del orden de análisis de los grupos base, (d)

1Más de un elemento a la vez
2Los snippets son los pequeños textos utilizados por los sistemas de búsqueda como Google para describir los resultados de las

búsquedas
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se necesita optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de la colección a procesar y (e) no
es del todo incremental, pues una parte de su proceso es estático; luego, puede ser muy ineficiente debido a
la construccíon desde cero de los grupos cada vez que ocurren cambios en la colección.

2.1.4 Algoritmos GLC y GLC+

Los algoritmos GLC [20] y GLC+ [21] son algoritmos incrementales basados en grafos. Estos algoritmos
representan la colección de objetos a través de sugrafo deβ-semejanza.

Seaβ ∈ [0, 1] un umbral de semejanza,C = {O1, O2, . . . , On} una coleccíon de objetos yS una funcíon
de semejanza siḿetrica entre los objetos deC. Un grafo deβ-semejanzase denota porGβ = 〈V, Eβ〉 y es
el grafo no dirigido en el cual los vértices son los objetos deC y existe una arista (Oi, Oj) ∈ Eβ entre los
objetosOi y Oj si y śolo siS(Oi, Oj) ≥ β.

Un conjuntoB = {s1, s2, . . . , sk} es β-conexosi para todo par de elementossi, sj ∈ S existe un
conjuntoP = {p1, p2, . . . , pm} tal queP ⊆ B y se cumple que:a) si = p1 y sj = pm o sj = p1 y si = pm

y b) S(px, px+1) ≥ β para todox = 1..m− 1.
Un conjuntoβ-conexoB = {s1, s2, . . . , sk} es unacomponenteβ-conexasi es ḿaximo; i.e., si se

adiciona un objeto ḿas aS entonceśeste pierde la propiedad de serβ-conexo.
El algoritmo GLC calcula las componentesβ-conexas deGβ y éstas determinan el conjunto final de

grupos. El algoritmo GLC+ utiliza al algoritmo GLC en su estrategia de agrupamiento y construye una
partición deGβ en conjuntosβ-conexos.

Ambos algoritmos no imponen restricciones al espacio de representación de los objetos ni a la función
de semejanza y obtienen un conjunto de grupos disjuntos que es independiente del orden de análisis de los
objetos. Estos algoritmos pueden modificarse para ser capaces de procesar adiciones múltiples, pero si se
hiciera tales modificaciones entonces los algoritmos resultantes serı́an menos eficientes que los actuales pues
se tendŕıa que calcular obligatoriamente todas las semejanzas y luego construir las componentes conexas.
La principal limitacíon de estos algoritmos es que construyen grupos con un alto encadenamiento. Adi-
cionalmente, GLC+ necesita optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de la colección a
procesar y usualmente produce más grupos que el algoritmo GLC.

2.1.5 Algoritmo Compacto Incremental

El algoritmo Compacto Incremental (CI) [22] es un algoritmo incremental basado en grafos que representa
la coleccíon de objetos a través de sugrafo de ḿaximaβ-semejanza.

Seaβ ∈ [0, 1] un umbral de semejanza,C = {O1, O2, . . . , On} una coleccíon de objetos yS una funcíon
de semejanza siḿetrica entre los objetos deC. Un grafo de ḿaximaβ-semejanzase denota porGβmax =
〈V, Eβmax〉 y es el grafo dirigido tal queV = C y existe una arista dirigida〈Oi, Oj〉 ∈ Eβmax entre los
objetosOi y Oj si y śolo siS(Oi, Oj) = max {S(Oi, Ok) | Ok ∈ V ∧Ok 6= Oi ∧ S(Oi, Ok) ≥ β}.

El algoritmo CI no impone restricciones al espacio de representación de los objetos ni a la función de
semejanza. Este algoritmo construye un conjunto de grupos disjuntos en el cual cada grupo es unconjunto
compactodeGβmax; los conjuntos compactos coinciden con las componentes conexas del grafo no dirigido
asociado aGβmax. El conjunto de grupos que se obtiene es independiente del orden de análisis de los
objetos. Este algoritmo es capaz de procesar adiciones múltiples de objetos, pero podrı́a resultar poco
eficiente en el procesamiento de dichas adiciones.

Entre las limitaciones de este algoritmo se encuentran: (a) obtiene una gran cantidad de grupos, cada uno
formado por pocos elementos, (b) los 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 colección a trav́es de sugrafo de ḿaximaβ-semejanza.

El algoritmo FCI construye un conjunto de grupos solapados e independientes del orden de análisis de
los objetos, en el cual, cada grupo es unconjunto fuertemente compactoenGβmax. Los conjuntos fuerte-
mente compactos se determinan a partir de los conjuntos compactos deGβmax baśandose en la relación que
establece que“Todo conjunto compacto es la unión finita de conjuntos fuertemente compactos”[24].

FCI obtiene un conjunto de grupos altamente cohesionados e independientes del orden de análisis de los
objetos. Este algoritmo, de forma similar al algoritmo CI, es capaz de procesar adiciones múltiples pero
podŕıa resultar poco eficiente en tal procesamiento. La principal limitación de este algoritmo es que obtiene
muchos grupos los cuales, generalmente, contienen pocos elementos; lo anterior puede ser pocoútil en
varias aplicaciones prácticas.

2.1.7 Algoritmo Star

El algoritmo Star [25] es un algoritmo dinámico basado en grafos el cual ha sido utilizado en aplicaciones
relacionadas con el filtrado [26] y la organización de informacíon [27]. Este algoritmo, de forma similar al
algoritmo GLC, representa la colección de objetos a agrupar a través de sugrafo deβ-semejanzaGβ.

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

Un sub-grafo en forma de estrellaes un sub-grafo dem+1 vértices que tiene un vértice especial llamado
centroy m vértices llamadossat́elites, en el cual existe una arista entre el centro y cada satélite. 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 restricción ni al espacio de
representación de los objetos ni a la función de semejanza entreéstos. El algoritmo en su estado actual no es
capaz de procesar adiciones múltiples, aunque pudiese modificarse con tal propósito. Entre las limitaciones
de este algoritmo está que: (a) obtiene un conjunto de grupos dependiente del orden de análisis de los
objetos, (b) no permite el procesamiento de adiciones o eliminaciones múltiples de objetos y (c) 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 funcíon que establece la semejanza entre dos noticias, eldocument forgetting model(dfm)
introducido por el algoritmo F2ICM [29].

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

La estrategia de agrupamiento que sigue NIDC es una extensión de la 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 susemejanza interna3; las noticias que no logren incremento alguno son adicionadas a una
lista deoutliers y procesadas en la próxima iteracíon. Una vez que se adicionan noticias a la colección
se ejecuta sobre toda la colección la estrategia de agrupamiento anteriormente descrita, utilizando como
centroides iniciales los calculados en laúltima iteracíon del agrupamiento previo.

3Esta semejanza se define en función de la semejanza existente de todas las noticias del grupo
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NIDC es un algoritmo que construye un conjunto de grupos disjuntos cuyo número necesita conocer a
priori. Entre las limitaciones de este algoritmo está que: (a) sólo es aplicable a documentos ordenados
cronoĺogicamente, (b) puede caer en ḿınimos locales de la función objetivo, (c) necesita optimizar varios
paŕametros cuyos valores son dependientes de la colección a procesar y (d) independientemente del orden
de ańalisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecuta sobre una misma
coleccíon.

2.1.9 Algoritmo Ant-cluster

Ant-Cluster [31] es un algoritmo dinámico basado en colonias de hormigas. Este algoritmo representa la
coleccíon de objetosC = {O1, O2, . . . , On} a trav́es de un grafo dirigido y pesadoG = 〈V, E,w〉 en el
cual: a) V = C, b) existe una arista dirigida〈Oi,Oj〉 ∈ E si el ı́ndice de aceptación4 deOi respecto aOj

es superior a cero yc) w es la funcíon que asigna los pesos a las aristas; inicialmente, el peso de cada arista
(su valor de feromona) es elı́ndice de aceptación entre sus objetos.

Un conjunto de objetosS = {s1, s2, . . . , sk}, S ⊆ V , es unacomponente fuertemente conexadeG si:
a) para todo par de elementossi, sj ∈ S, existe un conjuntoP = {p1, p2, . . . , pm} tal queP ⊆ S, si = p1,
sj = pm y existe una arista dirigida〈px,px+1〉 enG para todox = 1..m − 1, b) al adicionar un objeto aS
no se cumple la condicióna).

Ant-Cluster actualiza el valor de feromona de cada arista a partir del recorrido porG de un ńumero pre-
establecido de “hormigas”. Los vértices que cada hormiga visita en su recorrido por el grafo son determina-
dos a trav́es de un ńumero aleatorio y una función que utiliza la feromona de los vértices. El proceso descrito
anteriormente termina al alcanzar una cantidad máxima de iteraciones; adicionalmente en este proceso, cada
cierta cantidad de iteraciones, se eliminan deG las aristas cuyo valor de feromona no sobrepasen un umbral
pre-establecido. El agrupamiento final está determinado por las componentes fuertemente conexas deG.

Al adicionar un objeto aC, éste se inserta en el grupo más cercano. Cuando se elimina un objeto de la
coleccíon, éste se elimina del grupo al que pertenece conjuntamente con las aristas relacionadas. Cuando
el número de cambios que ocurren en la colección superan un umbral pre-establecidoésta es re-agrupada
desde cero.

Este algoritmo obtiene un conjunto de grupos disjuntos y tiene como limitaciones que: (a) independiente-
mente del orden de análisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecuta
sobre una misma colección, (b) necesita optimizar varios parámetros cuyos valores son dependientes de la
coleccíon a procesar, (c) no permite el procesamiento de adiciones o eliminaciones múltiples de objetos y
(d) la estrategia de actualización de los grupos no garantiza que cada grupo sea una componente fuertemente
conexa deG.

2.1.10 Algoritmo XCLS

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

Inicialmente se considera que el primer documento de la colección forma un grupo. Posteriormente, cada
vez que se adiciona un documento a la colección, XCLS actualiza el conjunto de grupos a través de 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

4El ı́ndice de aceptación un objeto respecto a otro se calcula a partir de la semejanza entreéstos
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de la coleccíon es procesado en orden aleatorio y re-ubicado en el grupo con el cual alcance un valor de
LevelSim que sea ḿaximo (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 limitaciones que: (a) puede
formar grupos con encadenamiento, (b) no permite el procesamiento de adiciones múltiples de objetos y (c)
independientemente del orden de análisis de los objetos, puede no obtener siempre el mismo agrupamiento
cada vez que se ejecuta con una colección.

2.1.11 Algoritmo DB-ColC

DB-ColC [34] es un algoritmo dińamico que se basa en el algoritmo de agrupamientob-coloring(B-ColC)
[35]. El algoritmo B-ColC representa la colección de objetos por un grafo deβ-dissimilaridad; este grafo
se define de forma similar al grafo deβ-semejanzapero utilizando funciones de disimilaridad.

La estrategia de agrupamiento de B-ColC se basa en elb-coloreadodel grafo deβ-dissimilaridad. Un b-
coloreado de un grafo consiste en asignar colores a los vértices de modo que se cumpla que: (i) dos v́ertices
adyacentes tienen diferentes colores y (ii) cada color tiene al menos un vérticedominante; i.e., un v́ertice
que es adyacente a cada uno de los otros colores. En este contexto, cada conjunto de vértices de un mismo
color es interpretado como un grupo.

B-ColC es ejecutado sobre una misma colección varias veces, cada una con un valor diferente deβ; el
agrupamiento final es aquél que optimice eĺındice de Dunn [36]. Partiendo de este agrupamientoóptimo,
el algoritmo DB-ColC ejecuta una estrategia de actualización para mantener el b-coloreado del grafo de
dissimilaridad cada vez que se adiciona o elimina un objeto. Como resultado de esta actualización pueden
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 adiciones múltiples y que puede resultar costoso para colecciones con un gran
número 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 en elCluster Similarity Histogram
(CSHr). El CSHr de un grupo es una representación, concisa y estadı́stica, de las semejanzas existentes
entre los objetos pertenecientes al grupo.

Este algoritmo utiliza adeḿas el concepto de Histogram Ratio (HR). El HR de un grupoCi se define
como:

HR(Ci) =
CSβ

CS
,

dondeCS es el ńumero de pares de objetos del grupoCi y CSβ es el ńumero de pares de objetos del grupo
Ci cuyo valor de semejanza supera un umbralβ.

Cada vez que se adiciona un objeto a la colección, la estrategia de agrupamiento de SHC simula, para
cada grupo existente, la adición del objeto al grupo y calcula el HR del grupo antes (HRold) y despúes de
adicionar el objeto (HRnew). Luego, si se cumple que:i) HRnew ≥HRold o ii) HRold - HRnew < ε y HRnew

es mayor que un umbral HRmin, 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-asignación de objetos a los
grupos.

El algoritmo SHC construye un conjunto de grupos solapados y tiene las siguientes limitaciones: (a)
es dependiente del orden de análisis de los objetos, (b) necesita optimizar varios parámetros cuyos valores
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son dependientes de la colección a procesar, (c) no permite el procesamiento de adiciones múltiples de
objetos y (d) el proceso de re-asignación ejecutado puede ser costoso dependiendo del número de objetos
re-asignados.

2.1.13 Algoritmo INDC-NS

INDC-NS [38] es un algoritmo incremental diseñado para el agrupamiento de noticias que utilizabúsquedas
en vecindades[39].

SeaC = {O1, O2, . . . , On} una coleccíon de objetos,ε ∈ [0, 1] un umbral de semejanza, yS una funcíon
de semejanza siḿetrica entre los objetos deC. Dos objetosOi,Oj ∈ C son semejantes siS(Oi, Oj) ≥ ε.
Consecuentemente, laε-vecindadde un objetoOi ∈ C se define como el conjunto de todos los objetos
similares aOi.

La estrategia de agrupamiento de INDC-NS supone que inicialmente existe un sólo objeto y quéeste
forma un grupo. Posteriormente, cada vez que se adiciona un objetoO′ a la coleccíon se ejecuta un proceso
formado de 3 etapas.

En la primera etapa se utiliza uńındice invertido [40] para buscar eficientemente los objetos
pertenecientes a laε-vecindadde O′. En la segunda etapa se determina, dentro del conjunto de grupos
a los que pertenecen los objetos de laε-vecindaddeO′, cúal grupo es el ḿas indicado para contener aO′;
el grupo seleccionado es aquel cuya semejanza conO′ sea ḿaxima y adeḿas sobrepase un umbral pre-
-establecido. Poŕultimo, se realiza un proceso de re-agrupamiento en el cual se determinan cuáles de los
grupos analizados en la segunda etapa pueden unirse al grupo que contiene aO′.

INDC-NS es un algoritmo que obtiene un conjunto de grupos disjuntos y que tiene como limitaciones que:
(a) independientemente del orden de análisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma colección, (b) la estrategia de re-agrupamiento puede formar grupos con
encadenamiento, (c) no permite el procesamiento de adiciones múltiples de objetos y (d) necesita optimizar
varios paŕametros cuyos valores son dependientes de la colección a procesar.

2.2 Algoritmos jerárquicos

Los algoritmos jeŕarquicos se clasifican endivisivoso aglomerativos. Los algoritmos divisivos son aque-
llos que, partiendo de un grupo que contiene a todos los objetos, construyen una jerarquı́a dividiendo re-
cursivamente cada nodo (usualmente en dos nodos) hasta que cada nodo tenga sólo un objeto. Los algo-
ritmos aglomerativos, por otra parte, son aquellos que parten considerando a cada objeto como un grupo y
construyen una jerarquı́a uniendo recursivamente el par de grupos más semejantes hasta formar un grupo
que contiene a todos los objetos. A continuación se describen los algoritmos jerárquicos, incrementales y
dinámicos reportados en la literatura.

2.2.1 Algoritmo DC-Tree

DC-Tree [41] es un algoritmo dinámico que está basado eńarboles, creado para el agrupamiento de páginas
web. La estrategia de agrupamiento de este algoritmo construye una jerarquı́a a trav́es de la inserción de los
objetos en una estructura de datos llamada DC-Tree (Document Cluster Tree); cada nodo de estéarbol es un
grupo de documentos. Esta estructura de datos constituye una representación compacta de la colección de
documentos agrupados, en la cual: (a) existe un ĺımite inferior (M ) y superior (B) para la cantidad de hijos
que puede tener un nodo y (b) un nodo puede tener como hijo a otro nodo delárbol, a un śolo documento e
incluso a un grupo de documentos.
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Cada vez que se adiciona un nuevo documentod a la coleccíon elárbol se recorre desde la raı́z, seleccio-
nando en cada nivel el nodo hijo más semejante ad y cuya semejanza sobrepase un umbralS1; en caso de
que dicho nodo no exista,d es insertado en el nodo actual. Si se alcanza unnodo hojadel árbol entoncesd
es adicionado como hijo en dicho nodo. Si al insertard en un nodoA, la cantidad de hijos deA sobrepasa
el umbralB permitido entonces se divide el nodoA en dos nodos. Para realizar esta division se seleccionan
entre los hijos deA a aquellos dos que tengan la menor semejanza, cada uno de estos nodos es utilizado
comosemillapara la formacíon de dos nuevos gruposA1 y A2. A continuacíon, cada uno de los restantes
hijos deA es colocado en el grupo que tenga la semilla más semejante al nodo. El proceso anteriormente
mencionado, para el ajuste del número de hijos de un nodo, puede propagarse hasta la raı́z delárbol.

Cuando se elimina un documento delárbol,éste se elimina del nodo en el que se encuentra almacenado.
Si luego de la eliminación, dicho nodo tiene una cantidad de hijos menor queM entonces, de forma similar
a como se hace en el B+-Tree [42], se une dicho nodo con algún otro nodo hermano y se reduce en uno la
cantidad de hijos de su nodo padre; el proceso anterior puede propagarse hasta la raı́z delárbol.

El algoritmo DC-Tree construye una jerarquı́a de grupos disjuntos y tiene entre sus limitaciones que: (a)
realiza asignación irrevocable de los documentos a los grupos, (b) puede formar grupos con encadenamiento,
(c) es dependiente del orden de análisis de los objetos, (d) necesita optimizar varios parámetros cuyos valores
son dependientes de la colección a procesar y (e) no permite el procesamiento de adiciones o eliminaciones
múltiples de objetos.

2.2.2 Algoritmo IHC

IHC [43] es un algoritmo incremental que construye una jerarquı́a de grupos disjuntos, siguiendo una es-
trategia de agrupamiento aglomerativa y utilizando las propiedades deHomogeneidady Monotońıa.

Una jerarqúıa satisface la propiedad de Monotonı́a si cumple que ladensidadde todo nodo es mayor que
la de su nodo padre. SeaN = {e1, e2, . . . , ek} un nodo de la jerarquı́a, la densidad deN es el promedio de
las distancias de cada elementoei ∈ N, i = 1..k a su vecino ḿas cercano.

SeaN = {e1, e2, . . . , ek} un nodo de la jerarquı́a y D = {d1, d2, . . . , dk} el conjunto de distancias de
cada elementoei ∈ N, i = 1..k a su vecino ḿas cercano. El nodoN satisface la propiedad de Homogenei-
dad si cumple que cada distanciadi pertenece al intervalo [α,β], siendoα y β umbrales establecidos en
función del promedio y la desviación est́andar de las distancias deD; una jerarqúıa satisface la propiedad
de Homogeneidad si cada uno de sus nodos la satisface.

Cada vez que se adiciona un objetoO′ a la coleccíon se determina cuál es su nodo hoja ḿas cercano (H ′).
Posteriormente, se realiza un proceso de búsqueda, a partir del nodo padre deH ′ hasta el nivel superior de
la jerarqúıa para encontrar qué nodo puede almacenar aO′. El nodo seleccionado para almacenar aO′ sera
aqúel que: (a) tenga la menor variación en su densidad y (b) tenga la menor cantidad de elementos cuyas
distancias a su vecino ḿas cercano estén fuera del intervalo [α,β]. Una vez insertado el objeto en un nodo,
se realiza un proceso de re-estructuración de la jerarqúıa para mantener las propiedades de Monotonı́a y
Homogeneidad.

Entre las limitaciones de este algoritmo está que: (a) es dependiente del orden de análisis de los objetos,
(b) independientemente del orden de análisis de los objetos, puede obtener un agrupamiento diferente cada
vez que se ejecuta sobre una misma colección, (c) necesita optimizar varios parámetros cuyos valores son
dependientes de la colección a procesar y (d) no permite el procesamiento de adiciones múltiples de objetos.
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2.2.3 Algoritmo IHDC-NS

IHDC-NS [38] es un algoritmo jerárquico incremental aglomerativo que utiliza el algoritmo INDC-NS [38]
y que fue disẽnado para el agrupamiento jerárquico de noticias.

IHDC-NS construye una jerarquı́a de grupos disjuntos que consta sólo de tres niveles. El nivel 1 es
aqúel en el cual cada objeto de la colección forma un grupo y el nivel 2 está formado por los grupos que se
obtienen al aplicar el algoritmo INDC-NS sobre los elementos del nivel 1. Para la construcción del nivel 3,
se representa cada grupo del nivel 2 a través del vector centroide del grupo y se ejecuta entonces el algoritmo
INDC-NS sobre dichos centroides.

Cada vez que se adiciona un objeto a la colección éste 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 la colección
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 y además que: (a) la
estrategia de actualización de la jerarqúıa es muy costosa al reconstruir el nivel 3 de la misma siempre desde
cero y (b) el nivel 3 de la jerarqúıa no se actualiza cada vez que se modifica la colección.

2.2.4 Algoritmo IHCA

IHCA [6] es un algoritmo incremental, jerárquico y aglomerativo, que fue diseñado para el descubrim-
iento de t́opicos en colecciones de noticias. Este algoritmo construye una jerarquı́a de grupos aplicando el
algoritmo CI [22] en cada nivel de la misma.

El nivel base de la jerarquı́a que construye IHCA, como en la mayorı́a de los algoritmos aglomerativos, es
aqúel en el que cada objeto de la colección forma un grupo. A partir del nivel base, cada nivel se construye
aplicando el algoritmo CI sobre el conjunto de losrepresentantesde los grupos del nivel inmediato inferior.
El nivel superior de la jerarquı́a es aqúel en el cual el grafo de ḿaximaβ-semejanzaGβmax = 〈V,Eβmax〉
cumple que|Eβmax| = 0; es decir, todos los v́ertices est́an aislados. En este trabajo, elrepresentantede
un grupo es la unión de los documentos contenidos en dicho grupo y se obtiene sumando los vectores de
términos de dichos documentos.

Cada vez que se adiciona un objeto a la colección éste es adicionado como un grupo al nivel base y se
realiza un proceso para actualizar la jerarquı́a en cada uno de los niveles superiores. Como primer paso, se
aplica el algoritmo CI en el nivel 2 de la jerarquı́a. Al construir este agrupamiento puede ocurrir que: (a) se
creen grupos nuevos; luego se debe adicionar un representante al nivel inmediato superior y (b) se eliminen
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
ejecucíon del algoritmo CI para actualizar el conjunto de grupos de dicho nivel. El proceso de actualización
de la jerarqúıa termina cuando se alcanza el nivel superior deésta.

IHCA obtiene una jerarquı́a de grupos disjuntos y el mismo tiene como limitaciones que: (a) en cada
nivel se pueden obtener muchos grupos, cada uno formado por pocos objetos, (b) los grupos construidos
pueden tener encadenamiento aunque en menor magnitud que los grupos generados por los algoritmos GLC
o GLC+ y (c) no permite el procesamiento de adiciones múltiples de objetos.

2.2.5 Algoritmos DHCA, DHS y sp-DHCA

DHCA [45] y DHS [46] son algoritmos dińamicos y jeŕarquicos, derivados de una metodologı́a propuesta
por Gil-Garćıa en el 2005 para la creación de algoritmos jerárquicos est́aticos y dińamicos [45]. En esta
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metodoloǵıa se obtiene una jerarquı́a de grupos siguiendo una estrategia de agrupamiento aglomerativa.
Esta estrategia aglomerativa construye un conjunto de grupos en cada nivel mediante la aplicación de un
algoritmo de agrupamiento basado en grafos sobre los objetos del nivel.

El proceso de creación de la jerarqúıa considera que el nivel base de la misma es aquél en el que cada
objeto de la colección forma un grupo. A continuación, para construir cada nivel siguiente, se consideran
como objetos del mismo a los grupos del nivel anterior y se forma el grafo deβ-semejanzaGβ = 〈V,Eβ〉
asociado dichos objetos. SiGβ cumple que|Eβ| > 0 entonces se ejecuta un algoritmo de agrupamiento
basado en grafos sobre un sub-grafo deGβ; en otro caso, si|Eβ| = 0 entonces se detiene el proceso.

Cuando se adiciona o se elimina un elemento de la colección, éste 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 que habrá que eliminar y adicionar
elementos en el nivel inmediato superior y posteriormente actualizar el agrupamiento en dicho nivel. El
proceso de actualización recorre cada uno de los niveles hasta alcanzar un nivelN ′ en el cual el grafo
Gβ = 〈V,Eβ〉 asociado cumpla que|Eβ| = 0.

En la construccíon del grafo deβ-semejanza de cada nivel, ambos algoritmos utilizan la medidagroup-
-average[49] para determinar la semejanza entre dos grupos. Esta medida define la semejanza entre dos
gruposG1 y G2 como el promedio de las semejanzas entre todos los pares de objetos (g1, g2), dondeg1 ∈ G1

y g2 ∈ G2. Por otra parte, para formar los grupos de cada nivel, DHCA utiliza el algoritmo CI [22] aplicado
sobre el grafo de ḿaximaβ-semejanzaGβmax = 〈V, Eβmax〉 y DHS utiliza una versíon del algoritmo Star
[25] aplicado sobre el grafo no dirigido asociado aGβmax.

El algoritmo sp-DHCA [47] es una modificación del algoritmo DHCA que reduce el número de com-
paraciones a realizar para encontrar en un nivel de la jerarquı́a los objetosβ−semejantes de un objeto dado;
para lograr tal proṕosito se hace uso de la jerarquı́a ya formada.

Al adicionar un objeto en alǵun nivelni, no se calcula la semejanza de dicho objeto con el resto sino que
se realiza una b́usquedatop-downdesde el nivel superior hastani para encontrar un conjunto aproximado de
objetos semejantes al adicionado. En esta búsqueda śolo se recorren las ramas delárbol cuyos grupos tengan
con el objeto adicionado una semejanza mayor o igual que un umbral pre-establecidoµ. El conjunto de
objetosβ-semejantes determinado, para cada objeto en cada nivel, es aproximado; i.e., el conjunto calculado
puede no contener todos los objetosβ-semejantes del objeto adicionado.

Los algoritmos DHCA y sp-DHCA construyen una jerarquı́a de grupos disjuntos mientras que el algo-
ritmo DHS construye una jerarquı́a que puede ser solapada. Entre las limitaciones de estos algoritmos está
que pueden ser poco eficientes cuando se aplican en colecciones con una gran cantidad de objetos. Otra
limitación 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 de análisis de los objetos.

2.2.6 Algoritmo SIHC

SIHC [48] es un algoritmo jerárquico incremental aglomerativo que sigue una estrategia de agrupamiento
similar a la de los algoritmos aglomerativos clásicos: SLINK, CLINK y ALINK [49]. Aunque SIHC puede
utilizarse por śı sólo para agrupar incrementalmente una colección de objetos, fue diseñado para actualizar
la jerarqúıa construida por SLINK, CLINK o ALINK.

Cada vez que se adiciona un nuevo objetoO a la coleccíon, se realiza un proceso top-down con el objetivo
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de colocar aO dentro de la misma. El proceso anteriormente mencionado, parte de determinar la distancia
entreO y el nodo ráız; luego, si esta distancia es mayor que la existente entre los nodos hijos del nodo raı́z,
se crea un nuevo nodo raı́z que tendŕa como hijos al anterior nodo raı́z y aO. En otro caso, si la distancia
es menor se repite el proceso anterior sobre el nodo hijo más cercano aO y se actualiza la distancia entre
los hijos de dicho nodo. La forma de actualizar la distancia depende de la función de semejanza que se esté
utilizando; i.e., la funcíon del SLINK, la del CLINK o la del ALINK.

SIHC construye una jerarquı́a de grupos disjuntos y al utilizar una estrategia de agrupamiento como la del
SLINK, CLINK o ALINK tiene como limitaciones que: (a) es dependiente del orden, (b) sólo se permite
unir dos grupos en cada nivel; luego, no se permite que los niveles de la jerarquı́a representen diferentes
grados de abstracción de la coleccíon de objetos, (c) los grupos pueden tener encadenamiento y (d) no se
permite el procesamiento de adiciones múltiples de objetos.

2.3 Recapitulacíon

Como se pudo apreciar en 2.1 y 2.2, se ha invertido un importante esfuerzo en el desarrollo de algoritmos
de agrupamiento, jerárquicos y no jeŕarquicos, tanto del tipo incremental como del tipo dinámico. No
obstante el trabajo realizado, sólo 5 de los algoritmos reportados permiten obtener grupos que pueden ser
solapados, de ellos sólo uno es jeŕarquico y tiene las siguientes limitaciones: (a) puede ser poco eficiente
cuando se aplica en colecciones con una gran cantidad de objetos y (b) obtiene muchos grupos, cada uno
generalmente formado por pocos elementos. En la figura 2 se muestra una taxonomı́a de los 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 detectadas son: (a)
asignacíon irrevocable de objetos a grupos, (b) obtencíon de grupos con encadenamiento, (c) dependencia
del orden de ańalisis de los objetos, (d) imposicíon de restricciones a los objetos a agrupar, (e) obtienen
muchos grupos, generalmente con pocos objetos, (f ) necesitan optimizar varios parámetros cuyos valores
son dependientes de la colección a procesar, (g) independientemente del orden de análisis de los objetos,
pueden obtener un agrupamiento diferente cada vez que se ejecutan sobre una misma colección, (h) son poco
eficientes procesando objetos descritos por un gran número de rasgos y/o colecciones de grandes volúmenes
de objetos, (i) no actualizan el agrupamiento cada vez que se adicionan objetos a la colección y (j) no
permiten procesar adiciones o eliminaciones múltiples.

3 Motivación

Hoy en d́ıa, la mayoŕıa de las aplicaciones que utilizan técnicas de minerı́a de datos trabajan con colec-
ciones que varı́an con el tiempo [50]; luego, es fundamental el desarrollo de algoritmos dinámicos que sean
capaces de lidiar con estas colecciones.

Algunas de las aplicaciones en las que el agrupamiento dinámico ha sido utilizado incluyen por ejemplo:
la meteoroloǵıa (en la detección y seguimiento de ciclones), en el análisis del tŕafico en las ciudades, en el
estudio de las migraciones de animales o incluso, en estudios médicos en los cuales se desea identificar los
cambios que puedan disparar problemas mentales o de comportamiento. Como se aprecia, estas aplicaciones
son muyútiles para el desarrollo social y/o permiten ampliar el conocimiento en otras ramas de la ciencia;
luego, es necesario el desarrollo de algoritmos de agrupamiento dinámicos que puedan en todo momento
reflejar el estado actual de los datos [51, 52].
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Incrementales Dinámicos

no jerárquicos

- Single-Pass [Hill68]

- STC [Zamir98]

- GLC [Sánchez-Díaz00]

- GLC+ [Sánchez-Díaz01]

- CI [Pons-Porrata02]

- FCI [Pons-Porrata02]

- SHC [Hammouda04]

- INDC-NS [Chung05]

- NIDC [Khy06]

- XCLS [Nayak08]

- Star [Aslam98]

- IncDBSCAN [Ester98]

- Ant-Cluster [Bordogna06]

- DB-Colc [Elghasel07]

Incrementales Dinámicos

jerárquicos

- IHC [Widyantoro02]

- IHCA [Pons-Porrata03]

- IHDC-NS [Chung05]

- SIHC [Gurrtxaga09]

- DC-Tree [Wai-Chu00]

- DHCA [Gil-García05]

- DHS [Gil-García08]

- Sp-DHCA [Gil-García09]

Algoritmos de agrupamiento

Figure 2. Taxonom ı́a de los algoritmos de agrupamiento incrementales y din ámicos reportados

Existen otras aplicaciones en las cuales obtener sólo un conjunto de grupos no es suficiente, sino que
se necesita o resulta de mucha utilidad establecer relaciones entre dichos grupos. Considérese por 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 partir de las páginas
que el mismo visita cada vez que entra al sistema, entonces se puede pensar en agrupar esta información y
brindar aquellas ṕaginas relacionadas con cada grupo. El problema de este tipo de agrupamiento es que no
permite reflejar las sub-categorı́as o sub-grupos especı́ficos dentro de los grupos. Lo anterior dificulta que
los usuarios puedan, dentro de un grupo, seleccionar con diferentes grados de abstracción la informacíon
que necesitan. La solución a este problema se puede obtener a través de los algoritmos de agrupamiento
jerárquicos [54].

Otras aplicaciones, de los algoritmos jerárquicos, se encuentran en sistemas de filtrado de información,
en aplicaciones desarrolladas para la detección de usuarios maliciosos y en la construcción de ontoloǵıas. Es
importante notar que todas estas aplicaciones pudiesen trabajar también con colecciones que varı́en; luego,
seŕıa deseable que los algoritmos jerárquicos que utilicen dichas aplicaciones sean a la vez dinámicos.

Haciendo una revision en la sección 2 se puede notar que muchos de los algoritmos propuestos en la
literatura sonbasados en grafos. Los algoritmos basados en grafos constituyen una clase muy importante
dentro de los algoritmos de agrupamiento. Estos algoritmos representan la colección de objetos a través
de un grafo en el cual, los vértices son los objetos de la colección y las aristas representan relaciones entre
dichos objetos.

Una caracterı́stica importante de los algoritmos basados en grafos es que no imponen restricciones al es-

15



pacio de representación de los objetos de la colección, aśı como tampoco restringen la medida de semejanza
utilizada para la formación de las aristas; estas caracterı́sticas aumentan el campo de aplicación de dichos
algoritmos. Adicionalmente, en losúltimos ãnos se han reportado varios algoritmos basados en grafos que
han mostrado buenos resultados en la obtención de grupos solapados [27, 56, 55].

Siguiendo un ańalisis similar al anterior, se puede notar que la mayorı́a de los algoritmos jerárquicos
incrementales o dińamicos reportados son del tipo aglomerativo. Los algoritmos aglomerativos son, dentro
de los algoritmos jerárquicos, los que han sido más estudiados y desarrollados [57]. Adicionalmente, existen
trabajos que han mostrado que los algoritmos jerárquicos 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 utilidad práctica de estos algoritmos de agrupamiento. Las limita-
ciones que se propone resolver en esta investigación son: (a) la asignacíon irrevocable de objetos a grupos,
(b) la obtencíon de grupos con encadenamiento, (c) la imposicíon de restricciones a los objetos a agrupar, (d)
la obtencíon de muchos grupos, generalmente con pocos objetos, (e) la no actualizacíon del agrupamiento
cada vez que se adicionan objetos a la colección y (f ) el no procesamiento de adiciones o eliminaciones
múltiples.

Con base en lo anteriormente expuesto, consideramos importante continuar investigando en el desarrollo
de algoritmos dińamicos, jeŕarquicos y no jeŕarquicos. Los algoritmos de agrupamiento que se propondrán
en esta investigación seŕan basados en grafos; adicionalmente, los algoritmos jerárquicos seŕan aglomera-
tivos.

4 Propuesta

En esta sección se presentan las preguntas de investigación, los objetivos generales y especı́ficos, la
metodoloǵıa a seguir, las contribuciones esperadas y el cronograma de actividades

4.1 Preguntas de investigación

Teniendo en cuenta los problemas detectados en la sección anterior, surgen las siguientes preguntas de
investigacíon:

a) ¿Es posible desarrollar un algoritmo de agrupamiento dinámico 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 representación que seáutil o efectiva para los grupos de los niveles de una
jerarqúıa de grupos?

c) ¿Es posible desarrollar un algoritmo jerárquico aglomerativo, que sea dinámico, que permita obtener
una jerarqúıa que puede ser traslapada y que obtenga mejores resultados de eficacia que los algoritmos
reportados?

4.2 Objetivo general

El objetivo general de esta tesis de investigación doctoral consiste en desarrollar un algoritmo de agru-
pamiento jeŕarquico aglomerativo, que sea dinámico y que permita adeḿas construir una jerarquı́a de grupos
que puede ser traslapada.
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El algoritmo desarrollado debe de eliminar las limitaciones planteadas en la sección de motivacíon. 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 Objetivos particulares

1. Disẽnar e implementar un algoritmo de agrupamiento incremental que permita la obtención de grupos
con traslape.

2. Disẽnar e implementar un algoritmo de agrupamiento dinámico que permita la obtención de grupos
con traslape.

3. Disẽnar e implementar un algoritmo de agrupamiento jerárquico aglomerativo que sea incremental,
utilice el algoritmo desarrollado en el objetivo particular 1 y que construya una jerarquı́a de grupos
que puede ser traslapada.

4. Disẽnar e implementar un algoritmo de agrupamiento jerárquico aglomerativo, que sea dinámico,
utilice el algoritmo desarrollado en el objetivo particular 2 y que construya una jerarquı́a de grupos
que puede ser traslapada.

4.4 Metodoloǵıa propuesta

Para alcanzar los objetivos especı́ficos propuestos se definió la siguiente metodologı́a:

1. Recopilar colecciones reportadas en la literatura en las cuales exista traslape entre las clases etique-
tadas manualmente. Consideraremos inicialmente las colecciones TDT2, TREC-5 yReuters-21578.

2. Seleccionar medidas de evaluación de algoritmos de agrupamiento, que estén reportadas 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].

3. Desarrollar un algoritmo de agrupamiento incremental.

(a) Desarrollar algoritmo de agrupamiento estático basado en grafos que permita obtener grupos
con traslapes.

i) Utilizar para representar la colección de objetos el grafo deβ-semejanzaGβ. Este grafo
es simple de construir y además enél, la adicíon o eliminacíon de un v́ertice śolo provoca
adiciones o eliminaciones de las aristas relativas a dicho vértice.

ii) Utilizar para obtener un cubrimiento deGβ lossub-grafos de tipo estrella[25]. Este tipo de
sub-grafo permite obtener grupos con traslape en los cuales el encadenamiento es reducido.

iii) Definir una propiedad sobre los vértices deGβ que permita filtrar el ńumero de v́ertices
candidatos a centro y que además permita 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 los vértices.
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iv) Disẽnar una estrategia de agrupamiento que utilice la propiedad definida en iii) para se-
leccionar un conjunto de vértices centros que cubran completamente aGβ. La estrategia
disẽnada debe impedir la selección de v́ertices quea priori forman grupos en los que todos
los vértices 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 centros más densos del conjunto anterior que
todav́ıa pueden cubrir completamente aGβ. 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.a, cuando se adiciona uno o más objetos a la colección. Analizar ini-
cialmente:

i) ¿Ćomo vaŕıa el valor de la propiedad definida en el punto 3.a.iii para cada uno de los vértices
deG?

ii) ¿Qúe grupos formados son los que necesitan ser actualizados?

iii) ¿Qúe condiciones debe cumplir un vértice para ser considerado como candidato a centro?

(c) Disẽnar e implementar, utilizando las condiciones determinadas en el paso 3.b, un algoritmo
incremental.

(d) Comparar el desempeño 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 colección de 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.

(f) Analizar la complejidad computacional del algoritmo desarrollado.

4. Desarrollar un algoritmo de agrupamiento dinámico.

(a) Determinar condiciones que permitan actualizar el agrupamiento, formado por el algoritmo de-
sarrollado en el punto 3.a, cuando se elimina uno o ḿas objetos de la colección. Analizar
inicialmente:

i) ¿Ćomo vaŕıa el valor de la propiedad definida en el punto 3.a.iii para cada uno de los vértices
deG?

ii) ¿Qúe grupos formados son los que necesitan ser actualizados?

iii) ¿Qúe condiciones debe cumplir un vértice para ser considerado como candidato a centro?

iv) ¿Cúales son los v́ertices que pueden quedar no cubiertos?

(b) Disẽnar e implementar, utilizando las condiciones determinadas en el paso 3.b y 4.a, un algo-
ritmo dinámico.

(c) Comparar el desempeño 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 colección.

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

(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 agrupamiento jerárquico aglomerativo incremental.

(a) Disẽnar un algoritmo jeŕarquico aglomerativo estático que:

i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmo estático desarrollado en el paso
3.a.

ii) Considere que los objetos de todo nivelNi > 1 son los grupos del nivel anterior.
iii) Detenga la construcción de la jerarqúıa cuando el grafo deβ-semejanza, asociado a la

coleccíon de objetos del nivel, no tenga aristas.
iv) Pueda usar cualquier medida para el cálculo de la semejanza entre los objetos de los niveles

Ni > 1. Consideraremos inicialmente la medidagroup-averageque ha sido usada en varios
algoritmos jeŕarquicos aglomerativos.

(b) Seleccionar un criterio para representar los objetos de los nivelesNi > 1.

i) Estudiar los criterios, alternativos al utilizado en el paso 5.a.ii, que est́en reportados en
la literatura. Consideraremos inicialmente para representar a un grupo: (I) al objeto que
pertenece al grupo y que es el más cercano del centroide del mismo y (II) al vérticecentro
del sub-grafo que determina el grupo.

ii) Evaluar cada criterio sobre el algoritmo desarrollado en el paso 5.a.
iii) Análisis de los resultados y selección del criterio.

(c) Seleccionar una medida para determinar la semejanza entre los objetos de los nivelesNi > 1.

i) Estudiar las medidas, alternativas a la utilizada en el paso 5.a.iv, que est́en reportadas en
la literatura. Consideraremos inicialmente: (I) la semejanza entre los representantes de los
grupos y (II) la semejanza entre un subconjunto de vértices de los sub-grafos que determinan
a cada grupo.

ii) Evaluar cada medida sobre el algoritmo desarrollado en el paso 5.a.
iii) Análisis de los resultados y selección de la medida.

(d) Determinar condiciones que permitan actualizar los grupos de la jerarquı́a formada por el algo-
ritmo desarrollado en el paso 5.a cuando se adicionan uno o más objetos a la colección. Analizar
inicialmente:

i) ¿Ćomo afecta la actualización de los grupos en un nivel a los objetos del nivel siguiente?
ii) Cuando en un nivel se eliminan, se modifican o se forman nuevos grupos, ¿Qué objetos del

nivel siguiente necesitan ser eliminados y/o adicionados?
iii) ¿Ćomo representar la relación entre los grupos de un nivel y los objetos del nivel siguiente

de una forma eficiente que permita a la vez reflejar rápidamente los cambios que puedan
ocurrir en un nivel?
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(e) Disẽnar un algoritmo jeŕarquico aglomerativo incremental que:

i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmo dinámico desarrollado en el paso
4.

ii) Utilice las condiciones determinadas en el paso 5.d.

ii) Represente los objetos de todo nivelNi > 1 utilizando el criterio seleccionado en el paso
5.b.

iii) Detenga la construcción de la jerarqúıa cuando el grafo deβ-semejanza, asociado a la
coleccíon de objetos del nivel, no tenga aristas.

iv) Utilice para medir la semejanza entre dos objetos, en todo nivelNi > 1, la medida selec-
cionada en el paso 5.c.

(f) Comparar el desempeño 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 colección de forma incremental.

(g) 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 agrupamiento jerárquico dińamico.

(a) Determinar condiciones que permitan actualizar los grupos de la jerarquı́a formada por el algo-
ritmo desarrollado en el paso 5.a cuando se eliminan uno o más objetos de la colección. Analizar
inicialmente:

i) ¿Ćomo afecta la actualización de los grupos en un nivel a los objetos del nivel siguiente?

ii) Cuando en un nivel se eliminan, se modifican o se forman nuevos grupos, ¿Qué objetos del
nivel siguiente necesitan ser eliminados y/o adicionados?

iii) ¿Ćomo representar la relación entre los grupos de un nivel y los objetos del nivel siguiente
de una forma eficiente que permita a la vez reflejar rápidamente los cambios que puedan
ocurrir en un nivel?

(b) Disẽnar un algoritmo jeŕarquico aglomerativo dińamico que:

i) Utilice para agrupar los objetos de cada nivel el algoritmo dinámico desarrollado en el paso
4.

ii) Utilice las condiciones determinadas en el paso 6.a.

ii) Represente los objetos de todo nivelNi > 1 utilizando el criterio seleccionado en el paso
5.b.

iii) Detenga la construcción de la jerarqúıa cuando el grafo deβ-semejanza, asociado a la
coleccíon de objetos del nivel, no tenga aristas.

iv) Utilice para medir la semejanza entre dos objetos, en todo nivelNi > 1, la medida selec-
cionada en el paso 5.c.
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(c) Comparar el desempeño 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 colección.

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

(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 esperadas al término de esta investigación 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 dinámico que permita construir grupos con traslape y que obtenga
mejores resultados de eficacia que los algoritmos reportados.

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

4. Un algoritmo de agrupamiento jerárquico aglomerativo dińamico, que permita construir una jerarquı́a
que 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 investigación doctoral se muestra en
la figura 3.

5 Resultados preliminares

En esta sección se presentan los resultados preliminares que se han alcanzado durante el desarrollo de esta
investigacíon. Primeramente se presenta un nuevo algoritmo incremental llamado ICSD [61], que permite
la obtencíon de grupos que pueden ser traslapados. Finalmente, se presenta un conjunto de resultados
experimentales que muestran el desempeño de ICSD en comparación con otros algoritmos reportados.

5.1 Agrupamiento basado enstrength

ICSD [61] es un algoritmo incremental que permite agrupar una colección de objetos sin suponer un
espacio de representación o medida de semejanza especı́ficos para los objetos de dicha colección. Este
algoritmo representa la colección de objetos por su grafo deβ-semejanzaGβ = 〈V, Eβ〉 y obtiene un
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Ac�vidades a desarrollar 

Trimestres 

2009 

Trimestres 

2010 

1 2 3 4 5 6 7 8 

1. Inves!gación del área de interés y definición del tema.         

2. Estudio del estado del arte.         

3. Recopilación de colecciones de prueba.         

4. Estudio y selección de medidas de evaluación.           

5. Desarrollo de un algoritmo incremental.          

6. Desarrollo de un algoritmo dinámico.         

7. Desarrollo de un algoritmo jerárquico incremental.          

8. Desarrollo de un algoritmo jerárquico dinámico.           

9. Escritura de ar#culos.         

10. Redacción de la propuesta de tesis doctoral.         

11. Defensa de la propuesta de tesis doctoral          

12. Redacción del documento de tesis doctoral.         

13. Defensa de tesis doctoral.          

 

Figure 3. Calendario de actividades

conjunto de grupos solapados a partir del cubrimiento deGβ utilizandosub-grafos en forma de estrella
[25].

Un sub-grafo en forma de estrella(FE) es un sub-grafo dem + 1 vértices que tiene un vértice especial
llamadocentroy m vértices llamadossat́elites, en el cual existe una arista entre el centro y cada satélite. En
este contexto, cada sub-grafo determina un grupo del agrupamiento final.

Dado que cada sub-grafo FE está determinado por su vértice centro, el problema de obtener un conjunto
S = {Sg1, Sg2, . . . , Sgk} de sub-grafos FE que cubra aGβ puede transformarse en el problema de de-
terminar el conjunto de v́erticesC = {c1, c2, . . . , ck} tal queC ⊆ V y ∀i = 1..k, ci es el centro deSgi.
Como cada v́ertice deGβ puede formar un sub-grafo FE, es necesario definir un criterio que permita reducir
el número de v́ertices candidatos a centro y/o establecer un orden de selección entre dichos candidatos; el
criterio utilizado por el algoritmo ICSD está basado en el concepto destrength.

Para el ćalculo delstrengthde un v́erticev ∈ V se tiene en cuenta al conjuntov.Adj y al conjunto de
adyacentes de cada vérticew ∈ v.Adj; i.e., w.Adj. Luego, elstrengthde un v́erticev ∈ V se denota por
v.strength y se calcula como:

v.strength = |{w ∈ v.Adj | v.strengthpre ≥ w.strengthpre}| ,
dondev.strengthpre es el ńumero de v́ertices que son adyacentes av y cuya densidad es menor o igual que
la dev; w.strengthpre se define de forma similar av.strengthpre.

Intuitivamente, elstrengthde un v́erticev es el ńumero de satélites que puede cubrirv como centro de
un sub-grafo FE, si se supone que todos los vértices que cubren ḿas v́ertices quev ya fueron seleccionados
como centros; luego, mientras mayor sea elstrengthde los v́ertices que se seleccionen como centros, más
rápidamente será cubiertoGβ y mayor seŕa la densidad de los sub-grafos FE seleccionados.

En la Figura 4, a manera de ejemplo, se muestra un grafo deβ-semejanzaGβ con el valor de strength
calculado para cada uno de sus vértices. En la Figura 4(a) se muestran los vértices deGβ etiquetados
con letras, en la Figura 4(b) los vértices est́an etiquetados con su valor de strengthpre y finalmente, en la
Figura 4(c) est́an etiquetados con su valor de strength.

Como se puede observar en la Figura 4(c), el strength del vérticee es 4 porque su valor de strengthpre

supera al de sus 4 satélites adyacentes (a, f , d y g). El strength del v́erticea es 2 dado que sólo uno de sus
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(a) GrafoGβ con v́ertices etiquetados
con letras.
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(b) GrafoGβ con v́ertices etiquetados
con su valor destrengthpre.
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(c) GrafoGβ con v́ertices etiquetados
con su valor destrength.

Figure 4. Ejemplo del c álculo del strengthen un grafo de β-semejanza Gβ .

3 sat́elites adyacentes, el vérticee, lo supera en strengthpre. El vérticeb tiene un strength de 1 porque tiene
un strengthpre mayor que uno de sus dos adyacentes (a y c). Finalmente, el strength del resto de los vértices
es 0 dado que no superan en strengthpre a ninguno de sus adyacentes.

El algoritmo ICSD śolo considera como candidato para formar un sub-grafo FE a los vértices con un
strength mayor que cero, puesto que sonéstos los v́ertices que pueden cubrir al menos a otro vértice.
Tomando como ejemplo el grafo de la Figura 4, sólo los v́erticesa, b y e son considerados como candidatos
a centro al tener unstrengthmayor que cero.

El conjuntoQ de v́ertices candidatos es ordenado descendentemente de acuerdo al strength y es procesado
en ese orden; de esta forma se favorece la formación de grupos, sub-grafos FE, más densos. Cada vértice
v ∈ Q es seleccionado como centro si cumple algunas de las siguientes condiciones:

1. v no est́a cubierto.

2. v est́a cubierto pero tiene al menos un vértice adyacente no cubierto. Esta condición evita la for-
macíon de sub-grafos que al tener todos sus satélites cubiertos por otros sub-grafos, no “ayudan” al
cubrimiento deGβ; i.e., no permiten cubrir v́ertices no cubiertos.

Luego de construirse el conjunto de centrosC = {c1, c2, . . . , ck}, éste es ordenado ascendentemente de
acuerdo al grado de los centros y es filtrado, permitiendo ası́ eliminar gruposredundantes.

Un centroc ∈ C es redundantesi es adyacente al menos a un centro más denso quéel y si todos sus
sat́elites son centros o están cubiertos por al menos otro centro. Usando el grado para la ordenación de
los centros y en el criterio de redundancia se garantiza que: (a) se eliminen los centros redundantes menos
densos del conjuntoC y (b) que un centro śolo sea eliminado síeste ya está contenido en un grupo ḿas
denso.

En la Figura 5 se muestra, considerando el grafo de la Figura 4, cuál es el conjuntoC de v́ertices se-
leccionados como centro, qué centros no son redundantes de acuerdo al criterio definido anteriormente y
finalmente, cúales son los grupos que conforman el agrupamiento final. En esta figura, los centros están
resaltados en negro.

Como se puede observar en la Figura 5(c), del conjuntoC = {a, b, e} de v́ertices centro seleccionados
inicialmente, śolo los v́erticesb y e no son redundantes. El centrob no es redundante porque, aunque es
adyacente al centroa que es ḿas denso queb, si se eliminab como centro entonces quedarı́a el v́erticec no
cubierto. Por otra parte, el centroa es redundante porque es adyacente al centroe que es ḿas denso quea y
porque sia se elimina como centro ninguno de sus satélites, los v́erticese, d y b, queda sin cubrir. El centro
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(d) Conjunto de grupos final.

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

e no es adyacente a ningún otro centro ḿas 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 adición de uno o ḿas objetos, es fundamental conocer cómo dichas adiciones afectan
el agrupamiento actual.

Luego de adicionar uno o ḿas v́ertices aGβ pueden ocurrir alguna o ambas situaciones siguientes:

a) Aparecen v́ertices no cubiertos; luego, podrı́a necesitarse seleccionar nuevos sub-grafos FE.

b) Cambia el strength de algunos vértices deGβ y aparece alǵun sat́elite v con un valor de strength
mayor que alǵun centro adyacente o que algún centro que cubre al menos a un satélite adyacente av.
Los sat́elites comov representan una mejor opción para aumentar la densidad del agrupamiento y por
tanto podŕıan ser seleccionados como nuevos sub-grafos FE.

En la Figura 6 se muestran situaciones en las que, al adicionar uno o más v́ertices aGβ, aparecen uno o
más v́ertices no cubiertos.

En la Figura 7 se muestran situaciones en las que, luego de la adición de uno o ḿas v́ertices aGβ, se
modifica el strength de los vértices y puede aparecer algún sat́elitew que tienen un strength mayor que: (i)
algún centro adyacente (en la Figura 7(c) el satélite h tiene un strength mayor que el centrob); (ii) algún
centro que cubre al menos a un adyacente dew (en la Figura 7(f) el satéliteg tiene un strength mayor que el
centroa).

Finalmente, en la Figura 8 se presenta una combinación de las situacionesa) y b).
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(d) Adicionando los v́erticesg y h.

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

Evidentemente, al sólo considerar la adición de v́ertices, no todos los grupos necesitan ser actualizados.
Un vértice deGβ sólo puede variar su strength si en la componente conexa a la queéste pertenece existen
vértices cuyo grado cambió. Luego, se puede concluir que los grupos que necesitan ser actualizados son
aquellos contenidos en las componentes conexas de los vértices adicionados.

Para actualizar los grupos presentes en una componente conexaG′ = 〈V ′, E′〉 primeramente se actualiza
el valor de strength de cada vértice enV ′ y a continuacíon se construye la lista de candidatosQ′. Para
formar la lista de candidatosQ′ se procesan el conjuntoS+ de sat́elites con un strength mayor que cero y la
listaC ′ de centros existentes.

Cada sat́elites ∈ S+ es procesado de acuerdo a las siguientes condiciones:

a) Si s no est́a cubierto o tiene alǵun adyacente no cubierto entonces, insertars enQ′.

b) Si s tiene al menos un adyacentev, cuyo centro adyacente de mayor strength (w) cumple que
s.strength > w.strength entonces, insertars en Q y marcarv comoactivado; los vérticesacti-
vadossonútiles en el procesamiento deC ′.

Cada centroc ∈ C ′ es procesado de acuerdo a las siguientes condiciones:

a) Insertar enQ′ cada sat́elite v ∈ c.Adj que cumpla quev.strength > c.strength; marcarc como
débil.

b) Si c esdébil o tiene al menos un adyacenteactivadoentonces, eliminarc deC ′, marcarlo como satélite
e insertarlo enQ′ sólo si c.strength > 0.
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Figure 7. Ejemplo de adiciones de v értices a Gβ en las que ocurre la situaci ón b).
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(c) Strength de los v́ertices en el grafo
resultante de las adiciones.

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

Una vez que se construyeQ′, se actualiza el agrupamiento deG′ utilizando la estrategia de agrupamiento
propuesta anteriormente para obtener un conjunto de grupos con traslape. El pseudo-código del 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, CI y FCI, permite adicionar aGβ, antes de comenzar el proceso de actualización del agru-
pamiento, el conjunto de vértices insertados a la colección; de esta forma, al procesar eficientemente las
adiciones ḿultiples de objetos, ICSD ahorra tiempo de procesamiento.
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Algoritmo 1 : Algoritmo ICSD
Input : Gβ - grafo deβ-semejanza

L - conjunto de v́ertices a adicionar
β - umbral de semejanza

Output : S - conjunto de grupos

“adicionar v́ertices deL aGβ;1

foreachvérticev ∈ L do2

if v est́a marcado comono procesadothen3

“construir la componente conexaG′ = 〈V ′, E′〉 dev”;4

if |V ′| = 1 then “Marcarv comocentro”;5

else6

“actualizarstrengthenG′”;7

“construirC ′ y Q′”;8

“ordenarQ′ descendentemente porstrength”;9

foreachv ∈ Q′ do if v cumple1) o 2) then “C ′ := C ′ ∪ {v}”;10

“eliminar centrosredundantesdeC ′ ”;11

“marcar cada v́ertice deC ′ comocentro”;12

end13

“marcar cada v́ertice deG′ comoprocesado”;14

end15

end16

“marcar cada v́ertice deGβ comono procesado”;17

“devolver conjuntoS”;18

5.1.2 Resultados experimentales

A continuacíon 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 est́atico Cstar [55], que ha reportado los mejores resultados dentro de los algoritmos basados en
grafos que permiten obtener grupos solapados y que mejora también los resultados 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 coḿun que un documento pertenezca a más de una clase (tópico). Las caracterı́sticas 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 utiliźo 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
evaĺuan la calidad de un algoritmo basándose en cúanto 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 enfocó en comparar la calidad de los algoritmos de acuerdo a las medidas
anteriormente mencionadas. Para esto, los algoritmos se ejecutaron con valores deβ en [0.15,0.75] y se
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Tabla 1. Caracter ı́sticas de las colecciones de documentos
Coleccíon 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

tomó, 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 FCI 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

β 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 0.40 0.46 0.47 <0.01 0.39 0.39 0.40

β 0.15 0.25 0.25 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 0.39 0.44 0.45 0.01 0.44 0.52 0.52

β 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 0.41 0.41 0.01 0.24 0.28 0.29 <0.01 0.28 0.35 0.35

β 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 est́atico Cstar) los mejores valores de Fmeasure y Jaccard-index.

El segundo experimento se enfocó en 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, se tomó el valor de
β para el cual FCI forma la menor cantidad de grupos y se comparó esta cantidad con el número de grupos
formados por Star, Cstar y ICSD para el mismo valor deβ. El resultado de este experimento se muestra en
la Tabla 3; en esta tabla, las columnas “Grp” y “Dty” son el número 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 cuanto al número de grupos y mejores en cuanto a la densidad deéstos.

Finalmente, el tercer experimento se enfocó en comparar el tiempo empleado por cada uno de los algorit-
mos incrementales en la tarea de agrupar la colección de prueba ḿas grande (Reu-To) de forma incremental.
En la Figura 9(a) se muestra el tiempo empleado por los algoritmos ICSD, Star y FCI en la actualización del
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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 3.5 5587 3.5

Star 54 29.1 157 110.8 203 224.2 255 294.4 241 278.8 254 331.5

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 colección 1000 documentos5.
En la Figura 9(b) se muestra el tiempo total empleado por ICSD, Star y FCI en agrupar toda la colección

Reu-Tode forma incremental. En estas gráficas no se incluýo Cstar pueśeste seŕa analizado ḿas adelante.
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Figure 9. Gr áfico con la comparaci ón entre los algoritmos incrementales basados en grafos
Star, FCI e ICSD.

Como se puede observar en la Figura 9(a) y Figura 9(b), ICSD es más ŕapido que los algoritmos Star y
FCI; un comportamiento similar se apreció en las otras colecciones.

Adicionalmente, en la Figura 10 se compara el tiempo empleado por el algoritmo incremental ICSD y el
algoritmo est́atico Cstar en la tarea de agrupar (Reu-To) de forma incremental.

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

5Se selecciońo 1000 por ser un valor ni muy pequeño ni muy grande en comparación con el tamãno de la coleccíon
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Figure 10. Gr áfico con la comparaci ón entre el algoritmo incremental ICSD y el algoritmo
est ático Cstar.

6 Conclusiones

Los requerimientos y las disponibilidades de información existentes hoy en dı́a, incrementan la necesidad
de desarrollar nuevos ḿetodos de agrupamiento que sean cada vez másútiles a las aplicaciones que procesan
dicha informacíon. De aqúı la importancia de los ḿetodos que se desarrollen en esta investigación.

Como parte de los resultados preliminares se presentó un nuevo 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 representación deéste ni a la medida para determinar la semejanza entre dos objetos.
ICSD permite obtener un conjunto de grupos solapados mediante el cubrimiento del grafo deβ-semejanza
a trav́es 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 mayorı́a de los algoritmos incrementales reportados en la literatura, permite el
procesamiento eficiente de adiciones múltiples.

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 los otros métodos.
Adicionalmente, en los experimentos se mostró que ICSD es ḿas ŕapido 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 metodologı́a
propuesta se pueden alcanzar los objetivos de esta investigación en el tiempo planteado.
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[55] Pérez-Súarez, A., Mart́ınez-Trinidad, J.F., Carrasco-Ochoa, J.A., Medina-Pagola, J.E.: A New Graph-
Based Algorithm for Clustering Documents. In Proceedings of the ICDM-Workshops 2008. (2008) 302–
310.
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