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Presentacion

En este documento se encuentran diferentes secciones que contienen la
descripcion de los conceptos tedricos, la metodologia utilizada para el desarrollo
del proyecto Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Busqueda Cucu. A
continuacion se describe de manera general el contenido de esta monografia y su
organizacion.

Capitulo 1 — Introduccion: Este capitulo presenta el planteamiento del problema
que dio origen al proyecto, la justificacion del mismo, objetivos y los resultados
obtenidos durante su proceso de desarrollo.

Capitulo 2 — Marco Teorico: Este capitulo enmarca las bases teoricas utilizadas
para el desarrollo del proyecto.

Capitulo 3 — Algoritmo CS+LEM y Estudio comparativo: En este capitulo se
presenta en detalle los aspectos relacionados con una nueva version del
algoritmo Busqueda Cucu propuesto en el proyecto y el estudio comparativo
realizado entre diferentes versiones del algoritmo Busqueda Cucu.

Capitulo 4 — Algoritmo WDC-CSK y Experimentacion: En este capitulo se
presenta en detalle los aspectos relacionados con el algoritmo propuesto para el
problema de agrupamiento de documentos Web, el cual estd basado en el
algoritmo meta-heuristico de la Busqueda Cucu, el algoritmo K-means y el Criterio
de Informacion Bayesiano Balanceado.

Capitulo 5 — Conclusiones, Recomendaciones y Trabajo Futuro: En este capitulo
se presentan las conclusiones generadas después de terminar el proyecto,
ademas se describen posibles mejoras o elementos adicionales que se puedan
incluir en un trabajo futuro para la continuidad del proyecto.

Finalmente, Glosario y Bibliografia, donde se presenta un catalogo de palabras
con su respectiva definicion y las referencias bibliograficas empleadas en la
realizacion del proyecto.
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Capitulo 1

1 INTRODUCCION
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad, los motores de busquedas Web como Google, Yahoo!, Bing y
Ask son algunas de las herramientas mas utilizadas por las personas para
encontrar informacién en Internet [1]. Sin embargo, los resultados de las
busquedas realizadas en estos motores no son los mas indicados, saturando al
usuario de informacién y mostrando que la efectividad de estos buscadores no es
completa [2].

Para facilitar este proceso, algunos buscadores se esfuerzan continuamente en
mejorar su rendimiento y la forma en que presentan la informacion al usuario. Una
de las técnicas de visualizacion y analisis que se ha empezado a usar desde hace
un tiempo atras es el agrupamiento de informacion por afinidad, también conocida
como agrupamiento de documentos Web [3]. Estas técnicas de clustering o
agrupamiento han sido ampliamente usadas sobre los resultados devueltos por un
buscador Web, de tal forma que las paginas relacionadas tematicamente se
ubican en un mismo grupo o tema, haciendo mas eficientes las busquedas de
informacion por parte de los usuarios, ya que al estar agrupadas por temas, el
usuario puede centrarse en revisar solamente las paginas del grupo o grupos que
le interesan, invirtiendo de esta forma menos tiempo en realizar tareas de
bdsqueda y obteniendo mas péaginas relevantes [4, 5]. La aplicacion de estas
técnicas ha sido evaluada en diferentes trabajos, y se han obtenido significativos
resultados tanto en entornos de laboratorio, utilizando métricas que evaltan la
calidad de los grupos, como en entornos reales evaluando la eficiencia de la
recuperacion de informacion. A pesar de todos los avances, los resultados
muestran que todavia existe mucho por hacer, por ejemplo, los valores de
precision® , recuerdo® y medida F* reportadas en los estudios méas recientes
oscilan entre 60% y 84% (dependiendo de la coleccion de datos) cuando la meta
es 100%.

'La precision corresponde al nimero de documentos relevantes recuperados divididos entre el total de
documentos recuperados, P = |Ra| / |A|, donde A es el conjunto de documentos recuperados por el motor de
badsqueda, |A] el nimero de documentos en A, |Ra| es el nUmero de elementos en la interseccion del conjunto
R y el conjunto A, R es el conjunto de documentos relevantes, es decir, el nimero total de documentos
relevantes recuperados.

% El recuerdo corresponde al numero de documentos relevantes recuperados dividido entre el total de
documentos relevantes, R = |[Ra| / |R|, donde |R]| es el nimero de documentos en el conjunto R

3 La medida F, también conocida como F1 es la media armoénica de la precision y el recuerdo, F=2 xP xR/
(P +R).
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Partiendo del hecho que en la bibliografia consultada actualmente, existen
diversas investigaciones donde el agrupamiento de documentos Web es tratado
como un problema de optimizacidn, que el “Non-free lunch theorem” [6] plantea
que ciertas heuristicas pueden ser mejores para resolver ciertos problemas y que
el algoritmo meta-heuristico Blusqueda Cucu (Cuckoo Search, CS) ha obtenido
mejores resultados en diversos problemas de optimizacion, en este proyecto se
planted la siguiente pregunta de investigacion ¢Es posible proporcionar mejores
resultados en cuanto a precision, recuerdo y medida F en el proceso de
agrupamiento de documentos Web (basado en snippets, resumenes cortos de los
documentos generados por los motores de busqueda tradicionales) con un
algoritmo basado en CS?.

Esta pregunta se soporta en que el algoritmo CS presenta mejores resultados en
algunas funciones de prueba (tales como las funciones multimodales), como
también en la optimizacion (proceso relacionado con la busqueda de la mejor
manera de utilizar los recursos a partir de unos escenarios dados por parametros)
de procesos de disefio en estructuras de ingenieria [7], vistos en tiempos de
respuesta y efectividad de los resultados.

Es asi como la presente propuesta de investigacion muestra la efectividad de un
algoritmo para resolver el problema de agrupamiento de documentos Web basado
en el algoritmo meta-heuristico CS. Este algoritmo entrega a los usuarios
resultados empleando un tiempo razonable, con una adecuada presentacion
(mostrando al usuario grupos de documentos y etiquetas relacionados), evitando
asi que éstos se saturen de informacion, ayudando a resolver sus necesidades de
informacion y con una mayor cobertura de resultados.

1.2 APORTES

Desde la perspectiva de investigacion las contribuciones de este proyecto fueron
encaminadas a generar conocimiento que sirve para acercarse aun mas a la
solucion del proceso de agrupamiento de documentos Web, para posteriormente
ser utilizado por las comunidades de recuperacion de la informacion en sus
desarrollos e investigaciones, teniendo en cuenta que en la actualidad no se ha
encontrado ningun reporte definitivo del tema en las bases de datos de IEEE,
ACM, ScienceDirect y SpringerLink.

Este nuevo conocimiento de tipo exploratorio y descriptivo, respondié a las
preguntas: ¢ Es posible lograr una mejora porcentual en la calidad de los grupos y
sus etiguetas en el agrupamiento de documentos Web con el uso de un algoritmo
gue toma como base la Busqueda Cucu?, ¢ Cuales son las condiciones que hacen
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que este algoritmo meta-heuristico mejore o empeore la precision, recuerdo y
medida F del agrupamiento de documentos Web?

Desde la perspectiva de innovacién con este proyecto se propuso un nuevo
algoritmo basado en la hibridacién del algoritmo meta-heuristico Busqueda Cucu y
el algoritmo K-means para el agrupamiento de documentos Web, que refleja un
mejor numero de grupos de documentos, mayor precision vy
recuerdo/exhaustividad que los reportados en la bibliografia y finalmente en
cuanto a desarrollo se presenta un prototipo software que muestre el
funcionamiento del algoritmo.

1.3 OBJETIVOS

A continuacibn se muestran los objetivos del proyecto, conforme fueron
aprobados por el Consejo de la Facultad de Ingenieria Electrénica y
Telecomunicaciones de la Universidad del Cauca en el documento de
anteproyecto.

1.3.1 Objetivo general

Proponer un algoritmo para el agrupamiento de documentos Web* que hibride la
Basqueda Cucu y el algoritmo K-means, buscando proporcionar mejores
resultados en cuanto a precision, recuerdo y medida F que los reportados en la
literatura por Bisecting K-means, STC y Lingo.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Definir la mejor estrategia de Busqueda Cucu, partiendo de las cinco versiones
conocidas (a saber: la propuesta de Yang y Deb [8], la propuesta de Rajabioun
[9], la propuesta de Valian, Mohanna y Tavakoli [10], la propuesta de Walton,
Hassan, Morgan y Brown [11] y la propuesta de Tuba, Subotiv y Stanarevic
[12]) sobre un conjunto de funciones de prueba basadas en IEEE CEC 2005
Competition® y las restricciones propias del problema de agrupamiento de
documentos Web.

2. Modelar un algoritmo de agrupamiento de documentos Web basado en la
hibridacion® de la Busqueda Cucl (como estrategia global de busqueda) vy el
K-means (como estrategia local de busqueda) de tal forma que se puedan

4 se trabajara con documentos en inglés, documentos de los conjuntos de datos previamente seleccionados.
® Funciones estandar de prueba, ver enlace: http://www.lri.fr/~hansen/Tech-Report-May-30-05.pdf

® En algoritmos evolutivos, la hibridacién se refiere a la combinacién de dos o mas técnicas de optimizacion
en un solo algoritmo, generalmente relacionado con la adicién de conocimiento en el interior del algoritmo
basado en el conocimiento del problema, ver enlace:
http://www.multilingualarchive.com/ma/enwiki/es/Hybridisation

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 10
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evaluar diferentes funciones de aptitud, esquemas de representacion de
documentos (basado en el modelo de representacion vectorial) y esquemas de
creacion de etiquetas de los grupos.

3. Definir la calidad del proceso de agrupaciéon de documentos Web con el
algoritmo propuesto, basado en precision y recuerdo ponderado sobre una
coleccion de datos de prueba como la  disponible en
http://www.unicauca.edu.co/~ccobos/wdc/wdc.htm’ y comparar los resultados
frente a Bisecting K-means, STC y Lingo.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

e Articulo: “Clustering of Web Search Results based on the Cuckoo Search
Algorithm and Balanced Bayesian Information Criterion” en proceso de
evaluacion en la revista Information Sciences (revista internacional categoria
Al segun el PUBLINDEX de COLCIENCIAS).

e Articulo: “A Comparative Study of Different Cuckoo Search Algorithms in Large
Scale Continuous Problems” en proceso de evaluacién en la revista Applied
Mathematics and Computation (revista internacional categoria Al segun el
PUBLINDEX de COLCIENCIAS).

e Aplicacion Software de Comparacion entre las versiones de CS. Utilizada en
las pruebas de laboratorio correspondiente a la comparacién de las versiones
del Algoritmo Busqueda Cucu, codigo fuente e instaladores.

e Aplicacion Software Asistente. Utilizada para el procesamiento de los datos
obtenido tras las comparaciones de las versiones de los algoritmos, codigo
fuente e instaladores.

e Aplicacion Software de Laboratorio. Utilizada en las pruebas de laboratorio de
agrupamiento de documentos Web, codigo fuente e instaladores.

e Monografia del trabajo de grado. Corresponde al presente documento, donde
se describe el proceso seguido en el desarrollo del proyecto, los aportes mas
sobresalientes, las conclusiones y las recomendaciones para el desarrollo de
futuras investigaciones en el area.

! Conjunto de datos estandar de prueba reconocidos dentro de la comunidad académica e investigativa de
recuperacion de informacién.
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Capitulo 2

2 CONTEXTO TEORICO

Teniendo en cuenta que la tematica de este proyecto de investigacion: “Busqueda
de Agrupamientos Web Basado en la Busqueda Cucu”, dentro de la comunidad
académica de la Universidad del Cauca y en general en el pais, es novedosa, en
este capitulo se hace una introduccion a los temas tratados dentro de la
investigacion y luego se muestra el estado del arte del tema central de
investigacion.

2.1 BUSQUEDA cucU

Los algoritmos meta-heuristicos son algoritmos aproximados de propdsito general
gue consisten en procedimientos iterativos que guian una heuristica y combinan
de forma inteligente distintos conceptos para explorar y explotar adecuadamente
el espacio de blsqueda [13]. En el marco de las meta-heuristicas® se incluyen los
algoritmos genéticos (Genetic Algorithm, GA) [14], los algoritmos meméticos
(Memetics Algorithm, MA) [14], la busqueda Tabu (Tabu Search)[15], la
optimizacién por colonia de hormigas (Ant Colony Optimization) [16], la
optimizacién por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [17],
el algoritmo de las abejas (Bee Algorithm) [16, 17], el algoritmo de la libélula
(Firefly Algorithm) [17, 18], los algoritmos harmonicos (Harmony Search) [17, 19,
20], entre otros.

En los ultimos afos, los algoritmos de optimizacion se han convertido en uno de
los campos mas importantes de la ciencia y la ingenieria, especialmente cuando
se trata de minimizar tiempo, costos, materiales y espacio. Es por eso que
actualmente esta area es objeto de investigacion y desarrollo en la ciencia,
buscando mejorar aspectos como la productividad, el costo y el tiempo de
procesamiento [21].

El algoritmo de la Busqueda Cucl (Cuckoo Search, CS) es un algoritmo meta-
heuristico basada en el interesante comportamiento reproductivo parasitario de
cria de ciertas especies de cucus, en combinacién con el comportamiento de los
Vuelos de Lévy de algunas aves o moscas de la fruta [8]. El éxito de este
algoritmo, en comparacion con los algoritmos genéticos (GA) y los algoritmos de

® Un marco de trabajo o enfoque algoritmico de alto nivel que se especializa en resolver problemas de
optimizacion. También se puede definir como una estrategia de alto nivel que guia otras heuristicas en la
basqueda de soluciones factibles (National Institute of Standards and Technology. Ver enlace:
http://www.itl.nist.gov/div897/sgg/dads/HTML/metaheuristic.html).
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optimizacién por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO), ha
hecho que sea Util para resolver problemas de optimizacion de ingenieria, entre
los que se destacan el disefio de resortes, el disefio de estructuras de vigas, la
fusion de datos en redes de sensores inalambricos, entre otros [7, 8]. La ventaja
de CS frente a GA y PSO reside en el equilibrio de la aleatorizacion, la
intensificacion y el menor numero de parametros a controlar [8].

2.1.1 Diferentes versiones del algoritmo

CS es un algoritmo que ha sido objeto de varias modificaciones. Con estas
modificaciones se ha logrado algunas mejoras en la precision y el tiempo de
convergencia, ademas de la disminucidbn de la sensibilidad al ruido. A
continuacion se describe la version original del algoritmo de la basqueda cucua y
cuatro modificaciones que seran consideradas en el estudio comparativo, a saber:
el Algoritmo de Optimizacion Cucl basado en K-means (Cuckoo Optimization
Algorithm, COA) [9], el Algoritmo de la Busqueda Cucu Mejorada (Improved
Cuckoo Search Algorithm, ICS) [10], la Busqueda Cucu Modificada (Modified
Cuckoo Search, MCS) [11] y el Algoritmo Modificado de la Busqueda Cucu
(Modified Cuckoo Search Algorithm, MCSA)[12].

2.1.1.1 Busqueda Cucu original (CS)

El algoritmo de la Busqueda Cucu, propuesto por Yang y Deb [22] en el 2009,
proporciona un nuevo camino para la intensificacion (propone buscar alrededor de
las mejores soluciones actuales y seleccionar las mejores soluciones candidatas)
y la diversificacion (asegura que el algoritmo puede explorar el espacio de
busqueda de manera mas eficiente) [17]. Simplificando el comportamiento de
reproduccion del cucu, se establece un conjunto de tres reglas idealizadas [8]:

1. Cada cucu pone un huevo a la vez, y lo hace en un nido escogido de forma
aleatoria.

2. Los huevos (soluciones) de los mejores nidos (alta calidad) se trasladan a
las préximas generaciones.

3. El nimero de nidos anfitriones disponibles es fijo, y un huevo puesto por un
cucu se puede descubrir por el ave anfitrion con una probabilidad p, € [0, 1]
(pa, porcentaje de abandonos). En este caso, el ave anfitridbn puede ya sea
deshacerse del huevo, o simplemente abandonar el nido y construir un nido
nuevo.

La principal caracteristica de CS reside en la habilidad para simultaneamente
refinar la busqueda local, mientras todavia busca globalmente. Esto se realiza
debido al proceso de abandono de los nidos y la busqueda a través de los vuelos
de Lévy.
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2.1.1.1.1 Vuelos de Lévy

En la naturaleza, la mayoria de animales (incluyendo algunas especies de aves
cucl) buscan su alimento (o nidos anfitriones en relacién con las aves cucu) en
forma de un camino aleatorio o cuasi-aleatorio (debido a que el proximo paso se
basa en la ubicacién actual y la probabilidad de pasar a la siguiente ubicacion)
que puede ser modelada con una distribucion de Lévy (distribucion de
probabilidad continua para una variable aleatoria no negativa) [17], conocida
como vuelos de Lévy [16]. Muchos estudios han demostrado que el
comportamiento de vuelo de muchos animales e insectos siguen las
caracteristicas tipicas de los vuelos de Lévy. Por ejemplo, un estudio realizado
por Reynolds y Frye [8] muestra que las moscas de la fruta o Dorsophila
Melanogaster exploran su paisaje utilizando una serie de trayectorias de vuelo
lineal marcada por un repentino giro de 90°, dando lugar a un patrén de busqueda
intermitente sin escalas similar a un vuelo de Lévy [7]. La Figura 1 muestra un
ejemplo de un vuelo de Lévy en 2 dimensiones.

Teniendo en cuenta los vuelos de Lévy, en la version original del algoritmo CS el
paso “Obtener un nuevo nido de forma aleatoria usando los vuelos de Lévy” se
lleva a cabo usando la Ecuacion (1).

X = X'+ a® Lévy (A) 1)
Donde a representa el tamafio del paso, a > 0; que debe estar relacionado con

la escala del problema que el algoritmo intenta resolver. En la mayoria de los

casos, a puede establecerse en el valor de 1.

Lévy (A) =t
Donde A es la longitud del paso, A € (0, 3]; A es generado aleatoriamente
usando la distribucion de Lévy.

(2)

La ecuacion (1) es en esencia una ecuacion estocastica para un camino aleatorio
la cual es una cadena de Markov, donde la proxima ubicacion (estado) depende
de dos parametros: la ubicacion actual (primer término de la ecuacion) y la
probabilidad de transicion (segundo término). El simbolo © representa los
multiplicadores “entry-wise”. Este producto es similar al visto en el algoritmo PSO,
pero las caminatas aleatorias a través de los vuelos de Lévy son mucho mas
eficientes para explorar el espacio de busqueda [10].
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Figura 1. Ejemplo pasos de un vuelo de Lévy en 2-Dimensiones (Propia)

Con base en las tres reglas idealizadas presentadas anteriormente, los pasos
basicos de la busqueda de cucu se pueden resumir en la Figura 2.

Inicio

Funcion Objetivo f(x); X = (X1, Xa...., Xd)"

Generar la poblacion inicial de los n nidos huésped x; (i=1,2,...n)
Evaluar la calidad de todos los nidos en la poblacion inicial
Mientras (t<MaximaGeneracion) o (CriteriosDeParada) Hacer

Obtener un nuevo nido de forma aleatoria usando los vuelos de Lévy
Evaluar la Calidad/Fitness F; del nuevo nido
Elegir aleatoriamente un nido entre los n disponibles en la poblacién (Por ejemplo j)
Si (F> F;) Entonces
Reemplazar nido j por el nuevo nido
Fin si
Una fraccién (pa) de los peores nidos de la poblacién se abandonan y se reemplazan por
nuevos nidos generados aleatoriamente
Mantener las mejores soluciones (o los nidos con soluciones de calidad)
Ordenar las soluciones y encontrar el mejor nido actual

Fin mientras
Post-procesar y visualizar resultados

Fin

Figura 2. Pseudocdédigo del algoritmo Busqueda Cucu via vuelos de Lévy

(Traduccién de [8])

2.1.1.2 Algoritmo de Optimizacion Cucl basado en K-means (COA)

El Algoritmo de Optimizacion Cucu basado en K-means (Cuckoo Optimization
Algorithm, COA) [9], es una nueva version del algoritmo CS y fue propuesto en el
2011 por Rajabioun. En COA se genera un habitat (matriz de tamafio Npop X Nyar,
donde Nyop representa el tamafio de la poblacion y Ny, la posicion en el habitat
actual) con puntos al azar y para cada uno de ellos se calcula la funcién de
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utilidad. A cada cucu se le asignan algunos huevos (5-20 huevos) y un radio de
puesta de huevos (ELR, Egg Laying Radius) que define la distancia maxima
donde los cucus pueden alojar sus huevos. En cada generacion se van definiendo
zonas (grupos) para el habitat de cada uno de los cucus. Cada zona es evaluada
y se le asigna un valor de utilidad; este valor representa la tasa de supervivencia
para un individuo y sus huevos, definiéndose a través de la cantidad de individuos
que han proliferado en la zona, la disponibilidad de alimentos y las similitudes
entre las caracteristicas de los huevos cuctd y las aves huésped. En
consecuencia, la zona con mayor valor de utilidad se establece como el punto
objetivo, es decir, el mejor habitat de emigracion para los cucus maduros, quienes
establecen una trayectoria de vuelo definida por un porcentaje de la distancia A y
una angulo de desviacion ¢ (-11/6, 11/6 rad) hacia este habitat. Generacion tras
generacion los cucus se distribuyen irregularmente sobre el espacio de busqueda
y por esto se hace dificil identificar los cucus que pertenecen a cada grupo, por lo
anterior, se usa el algoritmo de agrupamiento K-means (donde k esta entre 3-5
grupos) para soportar la definicion adecuada de los cucus en cada grupo. La
principal ventaja de COA es la rapida convergencia al 6ptimo global en el menor
namero de iteraciones. La desventaja de éste algoritmo es el tiempo adicional de
ejecucion requerido para encontrar la solucion 6ptima el cual puede ser hasta 5
veces mayor en relacidon con la version de original de la busqueda cucu. Los
principales pasos de COA son representados en la Figura 3.

01 Inicializar los habitats del cuct con algunos puntos al azar sobre la funcién de aptitud
02 Asignar algunos huevos a cada cucu

03 Definir ELR para cada cucu

04 Poner los huevos de cucu dentro de su correspondiente ELR

05 Matar los huevos descubiertos por el ave anfitriona

06 Dejar que los huevos Eclosionen y los polluelos crezcan

07 Evaluar el habitat de cada cucd maduro

08 Limitar el nUmero maximo de cucus en el entorno y matar los que viven en los peores habitats
09 Agrupar los cucus, encontrar el mejor grupo y seleccionar el habitat objetivo

10 Emigrar la nueva poblacion de cucus hacia el habitat objetivo

11 Si la condicion de parada se cumple parar, sino ir al paso 02

Figura 3. Pseudocdédigo del algoritmo de optimizacidén cucu (Traduccion de [9])

2.1.1.3 Busqueda Cucu Mejorada (ICS)

La principal diferencia de la Busqueda Cucu Mejorada (Improved Cuckoo Search,
ICS) propuesto por Valian, Mohanna y Tavakoli y el algoritmo CS original se
encuentra en el modo de ajuste de los parametros P, y a (porcentaje de
abandonos y tamafio del paso en el vuelo de Lévy, respectivamente). En ICS los
valores de P, y a se cambian dinamicamente con el numero de generaciones,
usando las ecuaciones (3) y (5). En las primeras generaciones, los valores de P,y
a debe ser lo suficientemente grandes para hacer cumplir que el algoritmo
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aumente la diversidad de vectores solucion (diversificacion). Sin embargo, estos
valores se disminuyen en las generaciones finales para dar lugar a un mejor
ajuste de los vectores solucion (intensificacion) [10]. Una clara ventaja de ICS
frente a CS reside en el modo de ajuste dinamico de los pardmetros del algoritmo
que contribuye a mejorar la precision y radio de convergencia de las soluciones
obtenidas.

PG =P, -2(P,. P, )

NI amax Apin
Donde NI es el ndmero total de iteraciones y gn el nimero de la iteracion (3)
actual.
1 a,
c=—1Ln min (4)
NI oy
a(gn) = &, 0 (c*gn) (5)

2.1.1.4 Busqueda Cucu Modificada (MCS)

La propuesta de Walton, Hassan, Morgan y Brown, Busqueda Cucu Modificada
(Modified Cuckoo Search, MCS), presenta dos modificaciones al algoritmo CS
original. La primera modificacién se hizo en el tamafio de los pasos de los vuelos
de Lévy (a). El valor de a disminuye a medida que aumenta el nimero de
generaciones, aumentando de esta forma la intensificacion. La segunda
modificacién consiste en afadir un intercambio de informacion entre los huevos
en un intento de acelerar la convergencia a la solucién 6ptima. En el algoritmo CS
original, no hay intercambio de informacion entre individuos y, fundamentalmente,
las busquedas se realizan de forma independiente. En esta versién, una fraccion
de los huevos con el mejor fitness se ubica en un grupo de huevos “top”. Para los
cuales se escoge un segundo huevo de forma aleatoria y un nuevo huevo se
genera sobre la linea de conexién de estos dos grupos. En el caso de que ambos
huevos tengan el mismo valor de aptitud (fitness), el nuevo huevo se genera en el
punto medio. Haciendo uso del método que utiliza la razon aurea (Golden ratio,
constante matematica irracional, frecuentemente encontrada cuando se toman las
proporciones de las distancias en figuras geométricas simples, como el
pentagono, pentagrama (estrella pitagérica), decagono y el dodecaedro, definido

por ¢ = (1++/5)/2)) se encontr6 que tiene un rendimiento significativamente
mejor que el método original que usa una fraccion al azar [11]. La ventaja de MCS
mas notable es el intercambio de informacién entre individuos que evita la
convergencia prematura hacia 6ptimas locales controlando la tasa de cambio
entre generaciones. Los pasos a seguir en MCS se muestran en detalle en la
Figura 4.
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Inicio
A = MaxTamanioPasoDelLevy
¢ = RadioDeOro
Inicializar una poblacién de n nidos xi (i=1, 2, ..., n)
Para todo x; Hacer
Calcular fitness Fi= f (x))
Fin para
Numero de generaciéon G =1
Mientras (NumeroEvaluacionesFuncionObjetivo < MaxNumeroDeEvaluaciones) Hacer
G=G+1
Ordenar nidos por orden de fithess
Para todo nido a ser abandonado Hacer
Posicion actual x;
Calcular tamario vuelo de Lévy a = AING
Realizar un vuelo de Lévy de x; para generar un nuevo nido x

Xi = Xk
Fi = f(xi)
Fin para

Para todo nido top Hacer

Posicion actual xi

Elegir al azar otro nido de los nidos top xj

Si (xi == xj) Entonces
Calcular el tamafio del paso de un vuelo de Lévy a = A/G2
Realizar un vuelo de Lévy de xi para generar un nuevo nido xk
Fk = f(xk )
Seleccionar un nido aleatorio | de todos los nidos
Si (Fk > Fl ) Entonces

xlI = xk
Fl =Fk
Fin si
Sino
dx= |xi- xj| / ¢

Mover una distancia dx desde el peor nido al mejor nido
para encontrar xk

Fk =f(xk)

Seleccionar un nido aleatorio | de todos los nidos

Si (Fk > Fl') Entonces
xl = xk
Fl =Fk

Fin si

Fin si
Fin para
Fin mientras
Fin

Figura 4. Pseudocddigo de la busqueda cuct mejorada (Traduccion de [11])

2.1.1.5 Algoritmo Modificado de la Busqueda Cucu (MCSA)

En la propuesta de Tuba, Subotiv y Stanarevic, se presenta una variante en la
forma de calcular el tamafio de los pasos aleatorios. Esto se hace con la ecuacion
(6), donde se define una funcién que permite ordenar la matriz de soluciones
candidatas (nidos) por el valor de aptitud (fitness) de las soluciones contenidas.

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 18




Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Biusqueda Cucu

De esta manera, las soluciones con mayor fitness tienen una ligera ventaja sobre
las soluciones con menor valor de aptitud. Este método mantiene la presion de
seleccion (el grado en que las soluciones de alto nivel de fithess son
seleccionadas) hacia las mejores soluciones, y por lo tanto le permite alcanzar
mejores resultados [12].

r * nest[sorted[i]][j] — nests[permutel[i]][j]

Donde r es un nimero aleatorio en el rango [0, 1], nests es la matriz que (6)
contiene las soluciones candidatas (nidos) junto con sus parametros, permute es
la funcion de permutacion de diferentes filas aplicada sobre la matriz nests.

2.2 AGRUPAMIENTO DE DOCUMENTOS WEB

En los dltimos afios, la agrupacion de resultados Web se ha convertido en un area
muy interesante de investigacion entre las comunidades académicas y cientificas
involucradas en la recuperacion de informacion (RI) y busqueda Web [23]. Esta
alternativa para representar los resultados se basa en la denominada hipotesis de
cluster [24], por lo cual el agrupamiento de documentos podria traer muchas
ventajas a los usuarios de un sistema de RI, debido a que es probable que los
resultados que son relevantes para el usuario estan cerca uno del otro en el
espacio del documento y, por tanto, tiendan a quedar en un numero relativamente
reducido de grupos [25] y con eso se disminuya el tiempo de busqueda en
comparacion con el uso de un buscador comun, dado que es muy probable que
los resultados relevantes para el usuario estan cerca unos de otros en el espacio
de documentos, y por lo tanto tienden a caer en un numero relativamente
pequefio de grupos [25], y con ello, lograr una reduccion significativa del tiempo
de busqueda. En RI, estos sistemas de agrupamiento de resultados Web son
llamados motores de agrupamiento Web (Web Clustering Engines) y los
exponentes principales en el campo son Carrot’® (www.carrot2.org), ShakeT
(http://snaket.di.unipi.it), Yippy (http://yippy.com, originalmente llamado Vivisimo y
luego Clusty), iBoogie (www.iboogie.com), y KeySrc (http://keysrc.fub.it) [26].
Estos sistemas normalmente consisten de cuatro componentes principales, a
saber: adquisicion de resultados de busqueda, pre-procesamiento de entradas,
construccion de agrupaciones y etiquetado, y visualizacion de las agrupaciones
resultantes [23] (ver Figura 5).

En la Adquisicién de resultados de busqueda se parte de una consulta
definida por el usuario, con ella se realiza la blusqueda de documentos en
diversas fuentes de datos, en este caso, en motores de busqueda Web
tradicionales como Google, Yahoo! o Bing. En general, los motores de
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agrupamiento Web se comportan como meta buscadores que recolectan entre 50
y 200 resultados de los buscadores tradicionales. Los resultados contienen como
minimo una direccion URL, un snippet (resumen corto del contenido del recurso)
y un titulo [23].

A continuacion se realiza el Pre-procesamiento de los resultados de
busqueda. Con este componente se convierten los resultados de busqueda
(snippets) en una secuencia de términos, frases, cadenas o en general atributos
0 caracteristicas, que son posteriormente usadas por el algoritmo de
agrupamiento. Hay una serie de tareas que se llevan a cabo sobre estos
resultados de busqueda, entre ellas: la remocion de caracteres especiales y
acentos, la conversion de la cadena a minusculas, la eliminacion de palabras
vacias (stop words), derivado de las palabras (proceso conocido como stemming)
y el control de términos o conceptos permitidos por un vocabulario [23].

Adquisicion de
/ ~ Consulta resultados de
busqueda

Y

O Snippet

Pre-procesamiento |,

de entradas

Atributos

Construccionde
e agrupacionesy
etiquetado

TE Agrupaciones
, Visualizacion |‘—‘

Figura 5. Componentes de un motor de agrupamiento Web (Adaptado de [23])

Terminado el pre-procesamiento se pasa a la Construccion de agrupaciones y
etiguetado de grupos. Esta etapa hace uso de tres tipos de algoritmo [23]:
centrados en datos, conscientes de la descripcion y centrados en la descripcion.
Cada uno de ellos desarrolla grupos de documentos y asigna una etiqueta a los
grupos.

Finalmente, en el proceso de Visualizacion, el sistema muestra los resultados al
usuario en carpetas organizadas jerarquicamente. Cada carpeta busca tener una
etiqueta o titulo que sea bien representativo de los documentos que contiene y
facil de identificar por parte del usuario; de esta manera, el usuario sélo explora
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las carpetas que realmente estan relacionadas con sus necesidades especificas.
La presentacion de arbol de carpetas ha sido adoptada por varios sistemas como
Vivisimo, Carrot?, SnakeT, entre otros, debido a que la metéfora de carpetas ya es
familiar para los usuarios de las computadoras. Otros sistemas como Grokker y
Kart004 utilizan un esquema de visualizacion diferente basada en grafos [23].

Para obtener buenos resultados en el agrupamiento de documentos Web los
algoritmos deben cumplir con los siguientes requisitos especificos [23, 27]: Definir
automaticamente el nimero de grupos que se van a crear; generar grupos
relevantes para el usuario y asignar estos documentos a grupos apropiados;
definir etiquetas 0 nombres de los grupos que sean facilmente comprensibles para
los usuarios del sistema; manejar grupos superpuestos (implica que los
documentos pueden pertenecer a mas de un grupo); reducir la alta
dimensionalidad de las colecciones de documentos; manejar el tiempo de
procesamiento lo que implica por ejemplo, que el algoritmo debe poder trabajar
con snippets y no sélo con el texto completo del documento; y manejar el ruido
con frecuencia en los documentos.

Otro aspecto que es importante al momento de estudiar o proponer un algoritmo
que realice agrupacion de documentos Web, es el modelo de representacion del
documento. Los modelos mas utilizados son[28]: Modelo de espacio vectorial [29,
30], Indexado Seméantico Latente (Latent Semantic Indexing, LSI) [30, 31], modelo
basado en ontologias [32, 33], n-gramas [27], modelo basado en frases [27], y
Modelo basado en conjuntos de palabras (términos) frecuentes [33, 34].

En el Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model, VSM), los documentos
se conciben como bolsas de palabras. La coleccion de documentos se representa
por una matriz de M-términos por N-documentos. Esta matriz se denomina
comunmente Matriz de términos por documentos (Term by Document Matrix,
TDM). En TDM, cada documento es representado por un vector de frecuencia del
término normalizado en la coleccion multiplicado por la inversa de la frecuencia
del documento para ese término, en lo que se conoce como el valor TF-IDF. En
VSM, se usa la similitud de cosenos para medir el grado de similitud entre dos
documentos o entre un documento y la consulta del usuario. En VSM como en la
mayoria de los modelos de representacion, un proceso de remocion de palabras
vacias y stemming [30] se debe hacer antes de volver a presentar el documento.
La eliminacion de palabras vacias se refiere a la eliminacion de las palabras
comunes (como articulos y preposiciones, lo que disminuye la dimensionalidad de
la matriz TDM en mas de un 40%), mientras stemming se refiere a la reduccion de
palabras a su lema o raiz coman.
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Los dos problemas predominantes con los motores de agrupacion Web existentes
son las inconsistencias en el contenido del grupo (el contenido de un grupo no
siempre corresponde con su etiqueta) y las incoherencias en la descripcién del
grupo (la necesidad de descripciones mas expresivas de los grupos; las etiquetas
de los grupos son confusas) [23]. Estos dos problemas son la principal motivacion
de este trabajo, en el que se presenta un nuevo algoritmo que obtiene mejores
resultados en cuanto a medida F, recuerdo, exactitud y fall-out para el proceso de
agrupamiento de resultados Web que los reportados en el estado del arte. El
algoritmo propuesto se basa en el algoritmo meta-heuristico de la busqueda cucu,
el algoritmo K-means, el criterio de informacion Bayesiano balanceado y los
métodos Split y Merge sobre los grupos (usados en remplazo de los vuelos de
Lévy del algoritmo basqueda cucu original). Hasta donde llega el conocimiento de
los autores, esta investigacion es la primera en integrar sinérgicamente los
componentes anteriormente mencionados.

Algoritmos para el Agrupamiento de Documentos Web

Uno de los temas de principal importancia en la agrupacion de documentos Web,
hace referencia con las etiquetas de los grupos, ya que si ellas son ambiguas o
poco descriptivas, los usuarios pueden obviar (pasar por alto) ese grupo de
documentos. En este sentido, los algoritmos que realizan agrupacién de
documentos Web se pueden clasificar en [23]: centrados en los datos,
conscientes de la descripcidn y centrados en la descripcion.

Algoritmos centrados en datos: Basados en algoritmos tradicionalmente
usados para el agrupamiento (particionales, jerarquicos, difusos, basados en
densidad, entre otros) de datos[23, 29, 35-38]. Los cuales buscan la mejor
solucion en el agrupamiento de los datos, pero no de la presentacion de las
etiquetas o la explicacion de los grupos obtenidos. Tratan el problema de
agrupamiento de documentos Web como otro problema mas de agrupamiento de
datos. Los algoritmos mas utilizados para el agrupamiento de resultados Web han
sido los jerarquicos y los particionales [29].

Los algoritmos jerarquicos generan un dendograma o arbol de grupos. Este arbol
parte de una medida de similitud, entre las que estan: enlace simple, enlace
completo, enlace promedio. En cuanto al agrupamiento de documentos Web, el
algoritmo jerarquico que reporta mejores resultados en exactitud se llama UPGMA
(Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic averages) [35]. UPGMA es un
algoritmo propuesto en 1990[33, 36] que se basa en el modelo de espacio
vectorial y usa un enlace promedio basado en la distancia de cosenos de las
agrupaciones dividida por el tamafio de las dos agrupaciones que se estan
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evaluando. UPGMA tiene las desventajas de tener un tiempo de ejecucién O (n°)
y de ser estatico en el proceso de asignacion de los documentos a las
agrupaciones.

En agrupamiento particional, los algoritmos generan una division inicial de los
datos en agrupaciones y luego mueven los objetos de un grupo a otro basado en
la optimizacion de un criterio predefinido o funcidn objetivo[38]. Dentro de los
algoritmos mas representativos que emplean esta técnica estan: K-means, K-
medois y Expectation Maximization (Maximizacion de la Expectativa). El algoritmo
K-means es muy popular porque es facil de implementar y su tiempo de
complejidad es O(n), donde n es el nUmero de patrones o registros, pero tiene
desventajas muy importantes: la sensibilidad a valores atipicos, la sensibilidad a
la seleccion de los centroides iniciales, la necesidad de definir previamente el
namero de grupos y solo contempla formas de agrupacién aproximadamente
esféricas [27]. En el 2000, se propone el algoritmo Bisecting K-means[29, 33].
Este algoritmo combina las fortalezas de los métodos jerarquicos y particionales,
reportando mejores resultados en cuanto a exactitud y eficiencia que UPGMA y K-
means

En agrupamiento particional desde un enfoque evolutivo, en el afio 2007 se
comparan tres métodos de hibridacion entre la Busqueda Armédnica (Harmony
Search, HS) [39] y el algoritmo K-means. Los métodos fueron: el método
Sequential Hybridization (Hibridaciéon Secuencial), el método de Interleaved
Hybridization (Hibridacién Intercalada) y el método Hybridizing K-means as one
step of HS (Hibridacion de K-means como un paso de HS). Como resultado
general, el ultimo método fue la mejor opcidn de los tres. Luego en 2008 [39, 40]
[13] con base en teoria de cadenas de Markov los investigadores demuestran que
el dltimo algoritmo converge al Optimo global. Esta propuesta es un algoritmo
centrado en los datos [23] porque entre otras cosas no define el numero de
grupos de forma automatica y no muestra adecuadas etiquetas de los grupos.

En el 2009, se propone un algoritmo basado en enlaces [41]. Este algoritmo utiliza
la estructura de hipervinculos de la Web para encontrar unidades densas y
también para mejorar el proceso de unién para la creacién de grupos jerarquicos
de documentos Web. Esta propuesta tiene la ventaja de crear grupos de varias
formas (con alta precision) y de remover los datos andmalos. Para el proceso de
uniodn, este algoritmo utiliza una medida especifica que permite determinar de
manera dinamica las fronteras del grupo. Los resultados experimentales muestran
una calidad de agrupamiento superior a la de otros algoritmos basados en
densidad, pero los conjuntos de datos de prueba y los algoritmos con los que se
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compara no son los tradicionales (en el estado del arte) del area de investigacion.
Ademas, los autores no tienen en cuenta el proceso de etiquetado de los grupos.
También en el 2009 se propone un nuevo algoritmo de aprendizaje basado en K-
means Yy redes neuronales [42]. Esta propuesta utiliza Principal Component
Analysis (PCA) para reducir la dimensionalidad de la matriz de documentos
(seleccion de caracteristicas), Descomposiciéon en Valores Singulares (Singular
Value Decomposition, SVD) para encontrar la medida de similitud y una red neural
multicapas para reducir el tiempo del proceso del agrupamiento de documentos.
El algoritmo se probé con diferentes tipos de paginas Web y los resultados fueron
satisfactorios. El sistema puede ser utilizado para agrupar y clasificar las paginas
Web descargadas y otros documentos de texto electrénicos, pero el conjunto de
datos de prueba y los algoritmos comparados no son los tradicionales del area de
investigacion del agrupamiento documento Web. Ademas, esta propuesta no
presta atencion al proceso de etiquetado de los grupos y requiere de un proceso
de entrenamiento que no es "realmente" posible en la agrupacion de resultados
Web.

Finalmente, en el 2009 se propone un nuevo algoritmo llamado ArteCM [43]. Este
algoritmo utiliza un enfoque incremental para el agrupamiento de documentos
Web y se basa en dos principios fundamentales: ofrecer la capacidad de
incrementar el nimero de grupos (k) de forma adaptativa, y emplear una medida
de similitud especifica para el dominio del problema (domain-tailored similarity
measures). El uso de medidas de similitud implica la necesidad de ir méas alla de
las representaciones de texto restrictivas como el Modelo de Espacio Vectorial
(Vector Space Model, VSM), y adoptar una representacion directa de texto. Por
consiguiente, se evita una definicidén explicita de centroides y se sustituye por una
basada en conceptos de centroides. ArteCM se compar6 con dos variantes de K-
means y SOM con resultados satisfactorios en velocidades y calidad de
agrupamiento. La solucion propuesta incluye el requerimiento de un medida de
similitud de domino especifico especializado, dos parametros (minima y maxima
similitud aceptada) que pueden ser una limitacion, ya que una definicion eficaz y
eficiente de estos componentes puede ser complicada de obtener.

En agrupamiento difuso, FTCA [44] usa un algoritmo de agrupamiento basada en
transduccion difusa (2010). Los resultados de FTCA son prometedores pero no
son comparados sobre conjuntos de datos reconocidos, y tampoco utilizan las
medidas apropiadas, que son necesarios para comparar correctamente los
resultados del algoritmo con otros algoritmos del estado del arte.

También en el 2010 se propuso el algoritmo de agrupamiento de documentos
relacional (RED-clustering) [45]. Este algoritmo tiene en cuenta el contenido de los
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datos y la estructura de los hipervinculos de las paginas Web. Los resultados
experimentales muestran que supera a K-means y Expectation Maximization, en
cuanto a eficacia, pureza y concordancia entre clases y particiones, pero no
utilizan conjuntos de datos de prueba tradicionales del area de investigacion y
tampoco se compara con otros algoritmos del estado del estado del arte.

En el 2011, se presentd un algoritmo que realiza operaciones de division y union
espectral (bisecting y merge) sobre documentos Web, llamado METIS [46]. Las
operaciones de division y union son optimizadas para trabajar con distribuciones
de tamafos de grupos sesgadas. Los resultados muestran una mejora en el
desempefio de aproximadamente 56% y 36% en comparacion con division
espectral y K-means respectivamente en términos de medida F, aunque en esta
propuesta el numero de grupos debe ser previamente definido y los conjuntos de
datos usados para las pruebas no son los tradicionales del area de investigacion.
También, en este afio se propuso otro método basado en agrupamiento espectral
multi clase para la agrupacion de documentos (incluyendo paginas Web en inglés
y chino) [47]. El algoritmo comienza a partir de una tradicional matriz de términos
por documento (TF-IDF) pero utiliza diferentes algoritmos de preprocesamiento
basado en el idioma de la pagina Web. Para construir la matriz de similitud se
utiliza la medida de similitud de cosenos. En general, los resultados son
prometedores.

Algoritmos conscientes de la descripcion: Estos algoritmos le dan mayor
importancia a una caracteristica especifica del proceso de agrupamiento que a
otras. Por ejemplo, le dan prioridad a la calidad de las etiquetas de los grupos y
con ello consiguen resultados que son mejor interpretados por el usuario pero
pierden calidad en el proceso de creacion de las agrupaciones. Un ejemplo de
este tipo de algoritmos es Suffix Tree Clustering (STC) [27, 33] propuesto en
1998, que en forma incremental crea etiquetas faciles de entender por los
usuarios, basado en las frases frecuentes que aparecen en los documentos. STC
utiliza un modelo basado en frases para la representacién de documentos.

Algoritmos centrados en la descripcion: Son algoritmos [23, 25, 31, 33, 48-50]
disefiados especificamente para el agrupamiento de documentos Web, buscando
un balance entre la calidad de las agrupaciones y la descripcion (etiquetado) de
las mismas. En 2001, se introdujo el algoritmo SHOC (Semantic, Hierarchical,
Online Clustering) [48]. SHOC incluye dos conceptos importantes: frases
completas y la definicion de agrupaciones continuas (los documentos pueden
pertenecer a varias agrupaciones con diferente intensidad). SHOC usa un
enfoque de agrupamiento semantico, jerarquico y en linea, que se basa en LSl y
frases frecuentes, este mejora a STC. Después en 2003, se disefia el algoritmo
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Lingo [31, 51-55]. Este algoritmo es usado por el buscador Carrot® y se basa en
frases completas y LSI con SVD. Lingo es una mejora de SHOC y STC, y a
diferencia de la mayoria de los algoritmos, primero intenta descubrir nombres
descriptivos para las agrupaciones y solo después organiza los documentos en
las agrupaciones apropiadas. NMF (2003) es otro ejemplo de estos algoritmos. Se
basa en factorizacion de matrices no negativas (Non-Negative Matrix
Factorization, NNMF) de la matriz de términos por documentos del cuerpo del
documento determinado[56]. Este algoritmo supera el LSl y los métodos de
agrupamiento espectral en la precision del agrupamiento de documentos, pero no
se preocupa por las etiquetas de los grupos. En el 2007 se propone el algoritmo
Dynamic SVD Clustering (DSC) [25] el cual usa SVD vy el arbol de recubrimiento
minimo (Minimum Spanning Tree, MST). Este algoritmo tiene un mejor
desempeiio que Lingo, puesto que no requiere calcular la SVD completa de la
matriz original. Otro enfoque se propone por el algoritmo denominado Pairwise
Constraints guided Non-negative Matrix Factorization (PCNMF) [57] (2007). Este
algoritmo transforma el problema de agrupamiento de documentos desde un
problema no supervisado a un problema semi supervisado usando relaciones
debe-enlazarse (especifica que dos documentos deben pertenecer al mismo
grupo) y no debe-enlazarse (especifica que dos documentos no deben pertenecer
al mismo grupo) entre los documentos.

En el 2009, se presenta un método basado en computacién granular (WDCGrc)
[58]. Este algoritmo transforma la matriz de términos por documentos (TF-IDF) a
una matriz granular binaria por documentos, posteriormente, utilizando un
algoritmo de reglas de asociacion se obtiene un conjuntos de palabras frecuentes
entre documentos. Este conjunto de palabras frecuentes se reduce y finalmente
se utiliza para crear grupos. WDCGrc toma el namero de las palabras
compartidas por documento como medida de similitud. Por dltimo, este articulo
muestra que WDCGrc es practico y viable, con buena calidad de agrupamiento,
pero no utilizan conjuntos de datos de prueba estandar y tampoco se compara
con otros algoritmos del estado del arte.

En el 2009 también se propuso KeySRC (Recuperacion completa de subtemas
basado en agrupamiento de frases clave en resultados de busqueda Web, Full-
Subtopic Retrieval with Keyphrase-Based Search Results Clustering) [59], Este
algoritmo se basa en frases clave que se extraen de un arbol de sufijos
generalizado construido a partir de los resultados de busqueda. Entonces los
documentos se agrupan basados en un algoritmo de agrupamiento jerarquico
aglomerativo. En esta propuesta también se presenta una nueva medida para
evaluar el desempefio de recuperacion completa de subtemas. La métrica se
llama SSLy (Longitud de Busqueda que logran al menos k documentos de los
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subtemas, Subtopic Search Length under k document sufficiency (SSLy) y
actualmente es una de las medidas del estado del arte para evaluar el
rendimiento de los motores de agrupamiento Web. Usando la medida propuesta
KeySRC supera los algoritmos STC y Lingo sobre el conjunto de datos de
AMBIENT.

En el afio 2010 se presenta un nuevo enfoque basado en la deteccion automatico
del sentido de las palabras, una tarea referida como WSI (Induccion del sentido
de las palabras, Word Sense Induction) [60], que busca solucionar el problema de
ambigiedad en la consulta por medio de los directorios Web y sistemas de
recuperacion semantica de informacion (Semantic Information Retrieval, SIR). En
esta propuesta se hace uso de un algoritmo basado en grafos donde los
resultados de la busqueda Web se agrupan segun la similitud semantica del
sentido de las palabras. Los experimentos muestran mejores resultados que los
algoritmos STC, Lingo y KeySRC sobre el conjunto de datos de AMBIENT vy
MORESQUE. En este mismo afio un estudio de los problemas de agrupamiento
de documentos Web [61] muestra que un algoritmo de optimizacion discreta
estocastica puede proporcionar aproximaciones rapidas a la solucién éptima para
el problema de agrupamiento de resultados de busqueda (SRC). El algoritmo
propuesto se llama OPTIMSRC (OPTImal Meta Search Results Clustering) y
supera los resultados presentados por KeySRC, Lingo, Lingo3G y el orden
original de los resultados reportados por el motor de busqueda de Yahoo!. Para el
proceso de etiquetado usan etiqguetas generadas por otros algoritmos (por
ejemplo, STC o Lingo) y coinciden los grupos generados con la mayoria de las
etiquetas apropiadas.

En los afios 2010 y 2011, se presentan tres nuevos algoritmos basados en
heuristicas, agrupacion particional y diferentes estrategias para etiquetado. El
primer algoritmo, llamado IGBHSK [62] se basa en la mejor busqueda armonica
global (global-best harmony search), K-means y conjuntos de términos frecuentes.
El segundo, llamado WDC-NMA[62] se basa en algoritmos meméticos con
técnicas de niching y frases frecuentes. El ultimo, llamado HHWDC [63] se disefia
desde un enfoque hiper-heuristico y permite definir el mejor algoritmo para el
agrupamiento de documentos Web basado en varias heuristicas de bajo nivel y
estrategias de sustitucion. Estas investigaciones superan los resultados obtenidos
con STC y Lingo, evalian dos modelos diferentes de representaciones de
documentos (matriz de términos por documentos y matriz de términos frecuentes
por documentos) y usan el Criterio de Informacion Bayesiano (Bayesian
Information Criterion, BIC) para evaluar la calidad de las soluciones.
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En el 2012, se presenta un nuevo algoritmo llamado Topical [64]. El cual Modela
el problema de agrupamiento de resultados Web como el problema de etiquetar
nodos de grupos de un grafo de temas. Los temas son péaginas de Wikipedia
identificados por medio de anotadores de temas y los extremos del grafo indican
la relacion de estos temas. El nuevo grafo se basa en la anotacion de Tagme que
reemplaza el tradicional paradigma de bolsa de palabras. Este construye un buen
agrupamiento de etiqguetado en términos de diversificacion y cobertura de los
snippet de temas, la coherencia del contenido de los grupos, la pertinencia de las
etiquetas de los grupos y el pequefio numero de grupos balanceados. Finalmente,
un estudio realizado a un gran nimero de usuarios en Amazon Mechanical Turk,
el cual tenia por objeto determinar la calidad de las etiquetas de los grupos
producidas por este enfoque frente a Clusty y Lingo3G muestra que el algoritmo
supera otros enfoques mejorando la medida SSLy alrededor de 20% en promedio
para diferentes valores de k.
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Capitulo 3

3 ALGORITMO CS+LEM Y ESTUDIO COMPARATIVO

Para dar cumplimiento al primer objetivo especifico propuesto en este proyecto,
este capitulo muestra un estudio comparativo de las diferentes versiones del
algoritmo busqueda cucu mediante una serie de pruebas experimentales sobre 61
funciones clasicas usadas en optimizacion continua, con la finalidad de
seleccionar la mejor version y ver su viabilidad en el problema del agrupamiento
de documentos Web. Adicionalmente, se propone una nueva version del algoritmo
CS llamado Busqueda Cucl usando Modelos Evolutivos que Aprenden y que en
adelante se denominard CS+LEM por sus siglas en inglés (Cuckoo Search using
Learnable Evolutionary Models). La definicion del nuevo algoritmo y los resultados
del experimento se detallan a continuacion.

3.1 ALGORITMO PROPUESTO: CS+LEM

Inspirados en el concepto de Modelos Evolutivos que Aprenden (Learnable
Evolution Model, LEM) propuesto por Michalsky [65], en este trabajo se propone
una nueva version del algoritmo CS. En LEM se emplean técnicas de aprendizaje
de maquina para generar nuevas poblaciones adicionalmente al método
Darwiniano, aplicado en la computacion evolutiva, el cual se basa en mutacién y
seleccién natural. Este método puede determinar cudles individuos de una
poblacion (o un conjunto de individuos de poblaciones anteriores) son mejores a
otros en la realizacion de ciertas tareas. Estas razones, expresadas como
hipotesis inductivas, se usan para la generacién de nuevas poblaciones. Luego,
cuando el algoritmo se ejecuta en modo de evolucion Darwiniana, usa
operaciones aleatorias o semi-aleatorias para la generacion de nuevos individuos
(usando técnicas de mutacién y/o recombinacion tradicionales).

En esta investigacion, se lleva a cabo el proceso de aprendizaje de maquina
mediante el algoritmo propuesto en [66], el cual es responsable del proceso de
inferencia de reglas. El proceso de inferencia de reglas define un conjunto de
reglas conjuntivas (P < R; AR, A...AR), que delimitan las regiones alrededor de
las cuales hay una mayor posibilidad de encontrar un mejor valor para cada
dimension x; (por ejemplo, LV,, < x; < HV,,, donde LV y HV son los limites inferior
y superior de las reglas para el valor en la dimensidn x;). Con la conjuncién de las
reglas (R) para cada dimension se limita el espacio de busqueda a las regiones
con mas posibilidades de generar un 6ptimo global. El proceso de inferencia de
reglas se ejecuta por primera vez inmediatamente después de creada la poblaciéon
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inicial de nidos. Los pasos del proceso de inferencia de reglas, se resumen a
continuacion:

1. Se escoge de la poblacién actual de nidos el grupo de alto rendimiento y el
grupo de bajo rendimiento siguiendo las ecuaciones (7) y (8):

Hgroup = Pactual(lﬂ ey i) (7)
Lgroup = Pycruar(n — i, ..., 1)
Donde i = [n/2], n es el nimero de nidos huésped y [n/2] es el tamafio (8)

de los grupos de alto y bajo rendimiento.

2. Se genera una matriz para cada clase i perteneciente a cada grupo. En

esta matriz se almacena el valor del atributo en esa posicion y el fithess

correspondiente de la siguiente forma, si es Hgroup se asigna 1 y en caso
contrario se asigna 0, después se ordena con respecto al valor de su
atributo de menor a mayor.

Se calcula la probabilidad de la ocurrencia de cada atributo.

4. Se selecciona el atributo con la mayor probabilidad de ocurrencia y se
agrega a la lista de reglas P.

5. Se repiten los pasos 2, 3 y 4 hasta que se evalten todos los atributos de
cada grupo. La regla resultante es de tipo P — Q, donde P es una
conjuncién de las reglas que tienen la mayor probabilidad para cada
atributo y Q corresponde a la clase 1 (grupo de alto rendimiento).

w

Si esta activado el proceso LEM (cuando la variable LEM es true), cada vez que la
poblacién de nidos cambia se ejecuta el proceso de inferencia de reglas para
actualizar las reglas de cada dimensién. Si el proceso LEM esté activado el nuevo
cucl generado aleatoriamente usando los vuelos de Lévy se muta en algunas
dimensiones. El proceso muta una dimensién con una probabilidad definida por el
parametro denominado tasa de consideracion de reglas (Rule Consideration Rate,
RCR). Este parametro (RCR) decide en que porcentaje de las veces se utilizara
las reglas. Por defecto el parametro RCR se establece en 0.5 lo que significa que
se crea la mitad de las dimensiones a través de los vuelos de Lévy y la otra mitad
basada en las reglas.

Cuando el algoritmo crea un numero especifico de cucus sin lograr una mejora
(Maximum Number of Iterations Without Improvements, MNIWI) en la funcion de
aptitud, el proceso LEM se desactiva. Entonces, si el algoritmo repite esta
situacion, no mejora el valor de aptitud para un especifico MNIWI, el proceso LEM
se activa y asi sucesivamente.
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El nuevo algoritmo propuesto se llama Busqueda Cucu usando Modelos
Evolutivos que Aprenden (CS+LEM) y los pasos del algoritmo se presentan en la
Figura 6.

Inicio
Funcién Objetivo f(X); X = (X, Xa...., Xa)"
Generar la poblacién inicial de los n nidos huésped x; (i=1,2,...n)
LEM = verdadero
IteracionSinMejora = 0
Ejecutar proceso de inferencia de reglas
Mientras (t<MaximaGeneracion) o (CriteriosDeParada) Hacer
Obtener un nuevo nido de forma aleatoria usando los vuelos de Lévy
Para cada dimensién d]i] del nuevo cucu Hacer
Si (LEM) Entonces
Si (U(0,1) < RCR) Entonces
d[i] = U(LBPest, UBbest), donde best es el mejor conjunto de reglas
en el Limite Superior (Lower Bound, LB) y
(Upper Bound, UB) Limite Inferior para la dimensién actual
Fin si
Fin si
Fin para cada
Evaluar la Calidad/Fitness de F;
Elegir aleatoriamente un nido entre los n disponibles en la poblacion (Por ejemplo j)
Si (F> Fj) Entonces
Reemplazar nido j por el nuevo nido
Si (LEM) Entonces
Ejecutar el proceso de inferencia de la regla

Fin si
Sino
IteracionesSinMejora ++
Si (IteracionesSinMejora > MNIWI) Entonces
IteracionesSinMejora = 0
LEM = no LEM
Fin si
Fin si

Una fraccion (Pa) de los peores nidos de la poblacién se abandonan y se reemplazan por nuevos nidos
generados aleatoriamente
Mantener las mejores soluciones (o los nidos con soluciones de calidad)
Ordenar las soluciones y encontrar el mejor nido actual
Fin mientras
Post-procesar y visualizar resultados
Fin

Figura 6. Pseudocddigo de CS+LEM (Propia)
3.2 SISTEMA SOFTWARE COMPARATIVO (PCS)

Para el desarrollo de la experimentacion, se realizé un prototipo software que
permitié efectuar las comparaciones entre las diferentes versiones del algoritmo
CS mediante una serie de pruebas sobre 61 funciones clasicas usadas en
optimizacién continua, éste prototipo recibe el nombre de Project Cuckoo Search
(PCS). Para mas detalles sobre el proceso de desarrollo refiérase al Anexo A —
Implementacion del Sistema Comparativo (PCS).
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3.3 EXPERIMENTACION

Con el desarrollo del software de laboratorio PCS, se realizaron las evaluaciones
de las versiones del algoritmo CS. En esta seccion se muestra el desempefio de
las versiones del algoritmo CS en tres diferentes evaluaciones, a saber: 1) mejor
valor 6ptimo alcanzado en diferentes periodos de tiempo, 2) numero de
evaluaciones de la funcidén objetivo requeridas para alcanzar el éptimo global, 3)
mejor valor 6ptimo alcanzado en diferente nUmero de evaluaciones de la funcion
objetivo. Este proceso tuvo como objetivo seleccionar la mejor version del
algoritmo CS vy ver su viabilidad en el problema del agrupamiento de documentos
Web. El proceso realizado y los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

3.3.1 Pregunta de investigacion

A partir del primer objetivo especifico del proyecto se evidencio la necesidad de
identificar la mejor version del algoritmo de la Busqueda Cucu y su viabilidad en el
problema de agrupamiento de documentos Web. Asi la pregunta que éste estudio
comparativo busca responder es:

¢, Cual es la mejor version del algoritmo de la Busqueda Cucu para el problema de
agrupamiento de documentos Web?

3.3.2 Objetivo del estudio comparativo

El objetivo de este estudio comparativo es definir la mejor estrategia del algoritmo
de la Busqueda Cucu, partiendo de las seis versiones conocidas y ver su
viabilidad en la solucién del problema de agrupamiento de documentos Web.

3.3.3 Contexto del estudio comparativo

Para la realizacion del estudio comparativo se empleo el prototipo software PCS
que permiti6 efectuar las comparaciones entre las diferentes versiones del
algoritmo CS mediante 3 tipos diferentes de evaluacion sobre una serie de
pruebas sobre 61 funciones clasicas usadas en optimizacion continua. Cada
evaluacion fue ejecutada 30 veces para garantizar resultados confiables.

3.3.4 Disefo del estudio comparativo

De acuerdo al objetivo del estudio comparativo, se disefiaron los indicadores,
métricas e instrumentos a emplear, la Tabla 1 relaciona estos elementos para el
estudio comparativo.
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Tabla 1. Parametros estudio comparativo.

Objetivo Indicadores Métricas Instrumentos
Mejor  valor  en | Registros de
. . . diferentes periodos | resultados de
Definir la mejor estrategia del : .
) . X de tiempo. tiempo.
algoritmo de la Busqueda Cucd, : — -
. ; ; Mejor valor Minimo numero de
partiendo de las seis versiones 60timo de la evaluaciones de la
conocidas y ver su viabilidad en la pum ., S Registro de
Z funcion funcién objetivo.
solucién del problema  de obietivo Meor  valor en resultados de
agrupamiento de documentos ) ' diférentes nimeros evaluaciones de la
Web. . funcion objetivo.
de evaluaciones de
la funcién objetivo.

3.3.5 Configuracion de las pruebas

Cada version del algoritmo CS tiene parametros especificos definidos por sus
autores para el proceso de optimizacion. En la Tabla 2 se presenta los
pardmetros usados para ejecutar todos los algoritmos en cada experimento.

Tabla 2. Configuracién general de las pruebas.

Variable CS COA| ICS | MCS | MCSA | CS+LEM
Numero de Nidos (Number of nests, Nn) 30 30 30 30 30 30
NUmero de Dimensiones (Number of 30 30 30 30 30 30
dimensions, Nd)
Porcentaje de Abandonos (Percentages of 0.25 NA 025 | 075 | 025 0.25
abandonments, Pa) ' T ' ' ' '
Méximo Numero de Cucus (Maximum NA 50 NA NA NA NA
number of cuckoos , Mc) T T T T T
Numero de Grupos (Number of clusters , k) N.A. 2 N.A. N.A. N.A. N.A.
Maximo Numero de Generaciones
(Maximum number of Generations , Gn) 50.000 | N.A. | 50.000 | N.A. | 50.000 | 50.000
Méaximo Numero de Iteraciones (Maximum NA NA | 50000 | NA NA NA
number of iterations , Mi) T T ' T T T
Maximo Numero de Evaluaciones de la
Funcion Objetivo (Maximum number of N.A. N.A. | 50.000 | N.A. N.A. N.A.
evaluaciones de la funcién objetivo , Me)
Maximo Numero de Pasos (Maximum NA NA NA 100 NA NA
number of Steps, Ms) T T T T T
Maximo Numero de Pasos de Lévy NA NA NA 001 | NA NA
(Maximum Lévy step size, MI) T T T ' T T
Tasa de Consideracion de reglas (Rule
Consideration Rate, RCR) N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 0.5
Maximo namero de Iteraciones sin Mejora
(Maximum Number of Iterations Without N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 120
Improvements, MNIWI)
Ancho de Banda (Bandwidth, Bw) N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 0.001

Para el desarrollo de las pruebas de laboratorio las especificaciones del equipo de
cémputo utilizado son las siguientes: Procesador Intel Xeon de 2.40 GHz, 16 GB
de Memoria RAM y Sistema operativo Windows 7 de 64 Bits.
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3.3.6 Funciones de prueba usadas en la evaluacion

Para el estudio comparativo se usaron las funciones de prueba que se muestran
en la Tabla 3, la cual esta formada por 6 funciones unimodales separables, 22
funciones unimodales no separables, 7 funciones multimodales separables y 26
funciones multimodales no separables. Estas funciones se basan en las
propuestas en los articulos “Benchmark Functions for the CEC’2010 Special
Session and Competition on Large-Scale Global Optimization” [67-69] y “A
comparative study of Artificial Bee Colony algorithm” [18] que proporcionan un
balance adecuado de niveles de complejidad. Para cada una de las funciones se
busca encontrar el minimo global definido como:

Dado f = RN¢ - R encontrar x* € RN¢ tal que f(x*) < f(x),Vx € RN, donde
N,4, es el numero de dimensiones.

Todas las funciones de prueba usadas fueron implementadas para 30
dimensiones, excepto Beale, Easom, Matyas, Schaffer, Six-Hump Camel-Back,
Bohachevsky 2, Bohachevsky 3 y Goldstein & Price las cuales tienen 2
dimensiones, Colville, Perm y Power Sum tienen 4 dimensiones, Stepint,
Langerman 5 y Shubert tienen 5 dimensiones, Hartman 6 tiene 6 dimensiones,
Kowalik tiene 11 dimensiones y Shekel’s Foxholes la cual tiene 24 dimensiones.

Para cada evaluacion, se reportaron la media y desviacion estandar de 30
ejecuciones para cada funcién. En cada caso se especifica cuantas dimensiones
se utilizaron en la prueba especifica, ademas del numero de iteraciones
especifico. La poblacién inicial se genera aleatoriamente dentro de los rangos
especificados para cada funcion.
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Tabla 3. Funciones de referencia (D: Dimension, C: Caracteristica, U: Unimodal, M: Multimodal, S: Separable, N: No

Separable)
No Rango D c Funcién Formula
Ngq
1 [-5.12,5.12] 5 US | Stepint [18] f(x) = 25+ ZlXiJ
i=1

Na
2 [-100, 100] 30 | US | Step[12] f(x) = Z(lxi +0.5])?

=
3 [-100,100] 30 | US | Sphere (De Jong’s First Function[10, 69] f(x) = ZX‘Z

o
4 [-100,100] 30 | US | Sum of Squares [18] f(x) = Z:ixi2

i=1

Ng
5 [-1.28,1.28] 30 | US | Quartic (De Jong’s Forth Function) [18] f(x) = Z ix;* + random[0,1)

=
6 [-1, 1] 30 | US | Sum of Different Power [70] f(x) = Z|Xi|i+1

i=1
7 [-4.5, 4.5] 2 | UN | Beale[18] f(x) = (1.5 = x; +x;%,)% + (2.25 —x; +x:x3)% + (2.625 — x; + x;%3)?
8 [-100, 100] 2 | UN | Easom [69] f(x) = —cos(x,) cos(x,) e-&1-m?-(z-m?)
9 [-10, 10] 2 | UN | Matyas [18] f(x) = 0.26(x% + x2) — 0.48x,%,

f(x) = 100(x? —x,)% + (x; — 1)? + (%3 — 1)2 + 90(x2 — x,)? + 10.1((x, — 1)? + (x, — 1)?)

10 [-10, 10] 4 | UN | Colville [18] +19.8(x, — 1)(x4 — 1)

Ngq Ngq 2 Ngq *+
11 -5, 10] 30 | un | Zakharov [18] fx) = fo + Z 0.5ix, | + z 0.5ix;

i=1 i=1 i=1

Ng Ng
12 [-10, 10] 30 | UN | Schwefel's Problem 2.22 [18] f(x) = Z"‘" +1_[Ixil

i=1 i=1

Ng i z
13 [-10, 10] 30 | UN | Schwefel's Problem 1.2 [18, 69] f(x) = Z in

i=1 \j=1

Ng-1
14 [-10, 10] 30 | UN | Rosenbrock [69] f(x) = Z [100(xZ — x;41)% + (x; — 1)?]

i=1 N
15 [-100, 100] 30 | UN | Dixon-Price [12] f(x) = (x, —1)* + Z i(2x2 — x;_,)?

i=2
16 [-100, 100] 30 | UN | Single-group Shifted and m-rotated Elliptic [69] f(X) = Frot etiiptic[Z(Pi: Pn)] * 10° + Fepipric[2(Pms1: Puy)]
Single-group Shifted m-dimensional Schwefel's

17 | (1001000 |30 | UN | g oBE R mens! " ) = Fochmera[2(Pyi B)] # 10° + Foppere [2(Prv1a: By )]
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No Rango D C Funcién Formula
Ng
2m
18 [-100, 100] 30 | UN | D/2m-group Shifted and m-rotated Elliptic [69] f(x) = Z Fmtemptic[Z(P(k_1)*m+1: Pem)] + Fettipic [Z (P¥+Ii Pnd)]
l;l:dl
D/2m-group Shifted m-dimensional Schwefel’s Zm
19 [-100, 100] 80 | UN | problem 1.2 [69] f(x) = Z Fochwetel [Z(Pa-1yim+1: Pom) | + Fsphere [Z (PMH: PNd)]
— 2
l}\‘;dl
20 [-100, 100] 30 | UN | D/m-group Shifted and m-rotated Eliptic [69] 169 = D Froratipuc[2(Pocmss: Pm)]
l;‘idl
. D/m-group Shifted m-dimensional Schwefel’'s w
21 [-100, 100] 30 UN Problem 1.2 [69] f(x) = Z Fschwefel[Z(P(k—l)*m+1: Pk*m)]
k=
) Ngq i 2
22 [-100, 100] 30 | UN | Shifted Schwefel's Problem 1.2 [69] f(x) = Focnwerel(2) = Z in
i=1 \j=1
Ng -1
23 [-100, 100] 30 | UN | Shifted Elliptic [69] f(X) = Fenipuc(@ = Z(loﬁ)mziz
Ngq i 12:1
Shifted Schwefel's Problem 1.2 with Noise in
24 [-100, 100] 30 | UN | Biess 1o f(z) = (Z (Z ZJ) >* (1 + 04N, D))
i=1 \j=1
Ng
25 [-100, 100] 30 | UN | Shifted Rotated High Conditioned Elliptic [67] f(z) = Z(loﬁ)m_l 72
i=1
Ng )
26 [-100, 100] 30 | UN | Elliptic [69] f(x) = Z(wﬁ);«'d%llx?
i=1
Ng n
27 [=Ng Nyl 10 | UN | Trid 10 [18] f(x) = Z(Xi —1)2— inxi_l
i=1 i=2
Ng/K
28 [-4, 5] 24 | UN | Powell [18] f(x) = Z (Xaimz — 10X45_5)% + 5(Xgig — X40)? + (Kaimp — 10x45_1)* + 10(x45_5 — 10x4;)*
i=1
29 [-100, 100] 2 | MS | Bohachevsky 1 [18] f(x) = x? + 2x2 — 0.3 cos(3mx,) — 0.4 cos(4mx,) + 10
30 [-10, 10] 2 MS | Booth [18] f(x) = (x4 +2x, —7)* + (2%, + x, — 5)*
Ngq
31 [-100, 100] 30 | MS | Rastrigin[69] f(x) = 10Ny + Z(Xiz — 10cos(2mx;))
i=1
Ng
31 [-100, 100] 30 | MS | Rastrigin[69] f(x) = 10N, + Z(xi2 — 10cos(21x;))
g i=1
32 [-100, 100] 30 | MS | Generalized Schwefel [69] f(x) = Z(_XiSin(\/X_i))

i=1
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No Rango D C Funcién Foérmula
Na . 272m
33 [0, ] 30 | MS | Michalewicz 10 [69] f() = —Z sin(x,) [sinﬁ
i=1 T
Ng
34 [-5, 5] 30 | MS | Shifted Rastrigin [69] FX) = Fragtuign (2) = Z[Z‘Z ~ 10 cos(21z;) + 10]
i=1
. _oz |-LyNd 2 1N
35 [-32, 32] 30 | MS | Shifted Ackley [69] ) = Fao(2) = —20e( 02[ENa2) R coszmn) L 0o
sin? (/x? +x2) — 0.5
36 [-100, 100] 2 | MN | Schaffer [18] f(x) = 0.5+ (1—2)2
(1+0.001(x2 +x2))
. 1
37 [-5, 5] 2 | MN | Six-Hump Camel-Back [18] f(x) = 4x3 + 2.1x} + §x§’ + XX, — 4x3 + 4x3
38 [-100, 100] 2 | MN | Bohachevsky 2 [18] f(x) = x? 4+ 2x2 — 0.3 cos(3mx,) (4mx,) + 0.3
39 [-100, 100] 2 | MN | Bohachevsky 3 [18] f(x) = x2 4+ 2x2 — 0.3 cos(3mx, + 4mx,) + 0.3
Ngq Ngq
40 [-10, 10] 5 | MN | Shubert [69] f(x) = (Zicos((i + D%, + i)) (Zicos((i +Dx, + i)>
i=1 i=1
a (2 2] 5 | mn | Goldstein & Price [70] f(x) = [1+ (x; + %, + 1)? (19 — 14x, + 3x2 — 14x, + 6X,X, + 3x3)] [30
’ + (2x; — 3x,)% (18 — 32x; + 12x? + 48x, — 36%,%X, + 27x3)]
Ngq Ng
42 [-600, 600] 30 | MN | Griewank [69] f(x) = szz _ ﬂws (X_) i1
4000 i=1 l i=1 Vi
1 N
43 [-32, 32] 30 | MN | Ackley [69] ) = 0el 02 REEE) _ (g coszmn) L 50 o
44 [-5, 5] 30 | MN | Single-group Shifted and m-rotated Rastrigin [69] | f(x) = Fyot rastrigin[2(Pi: Pu)] * 10° + Fragurigin [Z(Pms: Py
45 [-100, 100] MN | Single-group Shifted and m-rotated Ackley [69] f(X) = Frotacitey[2(Pr: Pu)] * 10° + Focey [2(Pmes: Pyy)]
26 [-100, 100] 30 | MN [Séglgle—group Shifted m-dimensional Rosenbrock F() = Fropenprocclz(Py: Py)] * 10° + Fsphere[Z(Pm+1= Pnd)]
Ng
47 [-5, 5] 30 | MN | D/2m-group Shifted and m-rotated Rastrigin [69] f(x) = Z Frot rastrigin]2(Pactyoms: Prom)] + Frastrign [Z (PNz—d-H: PNd)]
l;\l:dl
i 2m
48 [-32, 32] 30 | MN | D/2m-group Shifted and m-rotated Ackley [69] f(x) = Z Frotackley[Z(P(k—l)*mn: Pem)] + Fackiey [Z (P¥+1: PNd)]
l;’_:dl
. D/2m-group Shifted m-dimensional Rosenbrock am
49 [-100, 100] 30 | MN | g 109 = ) Fronentroc Z(Poccsymss: Bem)] + Fappere |2 (P¥H: P)|
77
50 [-5, 5] 30 | MN | D/m-group Shifted and m-rotated Rastrigin [69] f(x) = Z quastrigm[Z(P(k_l)*mﬂr Pk»rm)]
l;\lidl
51 [-32, 32] 30 | MN | D/m-group Shifted and m-rotated Ackley [69]

m
f(X) = Z Frot,ackley[Z(P(k—1)*m+1: Pk*m)]
k=1
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No Rango D c Funcién Férmula
Ng
. D/m-group Shifted m-dimensional Rosenbrock LU
52 | [100,100] |30 | MN | oq 00 = Fosenprack2Racrrmes: o)
k=1
Ng-1
53 [-100, 100] 30 MN | Shifted Rosenbrock [69] f(x) = Facxiey(2) = Z [100(z2 — zi41)? + (z; — 1)?]
i=1
F(xy) = 0.5 + (siny/x2 + y2)2 - 05
54 [-100, 100] 30 | MN | Shifted Rotated Expanded Scaffer's F6 [67] Y T 1 0,001+ (2 +y2))
f(x) = F(xy,x;) + F(xz,x3)+..+F(de_1,XNd) + F(de,xl)
Ng kmax kmax
55 [-5, 5] 30 | MN | Shifted Rotated Weierstrass [67] f(x) = Z <Z [ak % cos(ank *(x + 0_5))]) -D Z [aX * cos(2mb * 0.5)]
=1 \i=o =0
Ng 1
56 | [65.536,65.536] | 24 | MN | Shekel's Foxholes [70] )= by —
500 Lo+ 3L, (xi — Ay)
. (b2 +bix,)\’
57 [-5, 5] 11 | MN | Kowalik [18] f(x) = Z a = S0 ¥ k)
= biz + bix3X,
Ngq [ Ng 2
58 [-Ng, Nq] 4 | MN | Perm[18] f(x) = Z Z(ik+ B) (( ) - 1)
k=1]i=1
Na [/ Nd 2
59 [0, Nyl 4 MN | Power Sum [18] f(x) = Z ZX; —b;
i=1 | \j=1
- [_Z_Nd a..(x._p..)z]
60 [0, 1] 6 | MN | Hartman 6 [18] f(x) = —Z ciel Zi= 9Py
i=1
ald 1.Ng 2 Ng 2
61 [0, 10] 5 | MN | Langerman 5 [70] fx) = _z G <e(72j:1(xraij) Jeos(m ;2 (xy-ay) )>

i=1
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3.3.7 Métodos estadisticos no paramétricos

Los métodos no paramétricas incluyen las técnicas de seleccion a utilizarse en
condiciones en las que no existen supuestos sobre la distribucion de los
pardmetros de la poblacion. Se aplican con mayor frecuencia a los datos
nominales y ordinales [71]. En este trabajo se usaron dos modelos comunes no-
paramétricos o de tipo de distribucion libre: la pruebas de Wilcoxon y prueba de
Friedman. A continuacion se especifican las caracterizan principales de éstas
pruebas:

e Prueba de Wilcoxon: Se caracteriza por que permite contrastar la hipétesis de
igualdad entre dos medianas poblacionales y es paralela a la prueba
paramétrica de contraste t para muestras relacionadas.

e Prueba de Friedman: Se caracteriza por que es una extensiéon de la prueba
de Wilcoxon para incluir datos registrados en méas de dos periodos de tiempo o
grupos de tres 0 mas sujetos pareados, con un sujeto de cada grupo que ha
sido asignado aleatoriamente a una de las tres o0 mas condiciones; y la prueba
examina los rangos de los datos generados en cada periodo de tiempo para
determinar si las variables comparten la misma distribucién continua de su
origen.

Las pruebas estadisticas no paramétricas se escogieron debido a las siguientes
caracteristicas:

1. Son mas faciles de aplicar.

Son aplicables a los datos jerarquizados.

3. Se pueden usar cuando dos series de observaciones provienen de distintas
poblaciones.

4. Son la unica alternativa cuando el tamafio de muestra es pequefio.

5. Son utiles a un nivel de significancia previamente especificado.

N

Las evaluaciones aplicadas a las diferentes versiones del algoritmo CS y sus
respectivos resultados aplicando las pruebas estadisticas no paramétricas se
presentan en la siguiente seccién.

3.3.8 Evaluacion 1: Mejor valor optimo alcanzado en diferentes periodos de
tiempo

Esta evaluacion tiene como objetivo identificar que version del algoritmo CS
proporciona los mejores resultados (los resultados mas cercanos al minimo global
de la funcion objetivo) para los siguientes periodos de tiempo: 5, 10, 20, 40 y 80
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segundos. Las siguientes secciones muestran los resultados en general (sobre
todas las funciones de prueba), sobre las funciones unimodales separables, las
funciones unimodales no separables, las funciones multimodales separables y las
funciones multimodales no separables.

3.3.8.1 Evaluacién 1. Resultados generales

En la Tabla 4 se presentan los resultados generales obtenidos en la Prueba de
Friedman por las versiones del algoritmo CS en 5 periodos de tiempo, a saber: 5,
10, 20, 40 y 80 segundos.

Tabla 4. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con tiempo.

Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos
Algoritmo Przarl:ggio Posicion Pr':f)?:\]ggio Posicion PS)?:S&O Posicion PS)?:S&O Posicion Pr%?m:ggio Posicion
Cs 3.4508 4 3.2951 3 3.3689 3 3.4508 4 3.4508 3
COA 3.6230 6 3.7623 5 3.6803 5 3.4098 3 3.4918 5
ICS 3.4508 3 3.4918 4 3.4590 4 3.4016 2 3.4180 4
MCS 3.5738 5 4.1557 6 4.1721 6 4.1967 6 4.2049 6
IMCSA 3.4508 2 3.2459 2 3.2869 2 3.4590 5 3.3852 2
CS+LEM 3.4508 1 3.0492 1 3.0328 1 3.0820 1 3.0492 1

e En 5 segundos de ejecuciéon, CS+LEM reporta el mejor valor éptimo con una
estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados
de libertad) igual a 0.526932 y el valor P calculado por la prueba de Friedman
de Friedman igual a 0.9911039254339233 (ver Tabla 4). Ademas, los
resultados de CS+LEM superan a COA, MCS y MCSA; e ICS y MCSA superan
a COA y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

e En 10 segundos de ejecucion, CS+LEM reporta el mejor valor éptimo con una
estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados
de libertad) igual a 14.093677 y el valor P calculado por la prueba de Friedman
de Friedman igual a 0.015025191367560087 (ver Tabla 4). Ademas, los
resultados de CS+LEM superan los resultados de los otros algoritmos; y MCSA
supera a CS, COA, ICS y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

e En 20 segundos de ejecucion, CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una
estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados
de libertad) igual a 13.36534 y el valor P calculado por la prueba de Friedman
de Friedman igual a 0.020185395790274008 (ver Tabla 4). Ademas, los
resultados de CS+LEM superan los resultados de los otros algoritmos; y MCSA
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supera a CS, COA, ICS y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

e En 40 segundos de ejecucion, CS+LEM reporta el mejor valor éptimo con una
estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados
de libertad) igual a 11.887588 y el valor P calculado por la prueba de Friedman
de Friedman igual a 0.03636097851214215 (ver Tabla 4). Ademas, los
resultados de CS+LEM superan los resultados de los otros algoritmos, y COA
mejora a CS, ICS, MCS y MCSA con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

¢ En 80 segundos de ejecucion, CS+LEM reporta el mejor valor 6éptimo con una
estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados
de libertad) igual a 12.592506 y el valor P calculado por la prueba de Friedman
de Friedman igual a 0.027511868934805395 (ver Tabla 4). Ademas, los
resultados de CS+LEM superan los resultados de los otro algoritmos; y COA
supera a CS, ICS, MCS y MCSA con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

En general, CS+LEM obtiene los mejores resultados en la mayoria de las
funciones de prueba. La prueba estadistica de Friedman muestra que CS+LEM es
en general la mejor opcion para resolver problemas si el disefiador no sabe nada
acerca del panorama (landscape) de la funcién de aptitud, el problema tiene alta
dimensionalidad y el tiempo de ejecucién es corto (menor de 80 segundos).

En el Anexo B — Experimentacion Estudio Comparativo, Seccion B.1, se muestra
los resultados especificos obtenidos por cada version del algoritmo CS en
diferentes periodos de tiempo de ejecucion.

3.3.8.2 Evaluacion 1. Resultados funciones unimodales separables

La Tabla 5 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS
sobre funciones unimodales separables en cinco periodos de tiempo de ejecucion,
5, 10, 20, 40 y 80 segundos. En general, MCSA obtiene los mejores resultados en
la mayoria de las funciones unimodales separables.

Tabla 5. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con tiempo en funciones unimodales separables.

Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos

8 Rango A2 Rango A2 Rango =2 Rango 73 Rango Fmfy
Algoritmo Fremmio Posicién Eraasio Posicién Ermmasis Posicién Ermmasis Posicién Promedio Posicién

CSs 3.3333 4 3.1667 4 3.1667 4 3.1667 3 3.1667 4

COA 3.9167 4.1667 4.1667 4.1667 4.1667

6 6 6 6 6
ICS 3.3333 1 3.1667 3 3.1667 3 3.1667 4 3.1667 3
MCS 3.7500 5 4.1667 5 4.1667 5 4.1667 5 4.1667 5
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Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos

Algoritmo PrFf)anr:gt[i)io Posicién PrFf)amnggio Posicién Pr':f)?ggio Posicion Pr':f)?ggio Posicion Ps)?rr\]g((j)io Posicion

MCSA 3.3333 2 3.1667 1 3.1667 1 3.1667 1 3.1667 1
CS+LEM | 3.3333 3 3.1667 2 3.1667 2 3.1667 2 3.1667 2

Para funciones unimodales separables, en 5 segundos de ejecucion, ICS
reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 0.595238 y el valor P
calculado por la prueba de Friedman igual a 0.988220230321001 (ver Tabla 5).
Ademas, ICS supera a COA y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en
los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales separables, en 10 segundos de ejecucién, MCSA
reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 2.285714 y el valor P
calculado por la prueba de Friedman igual a 0.8083627560841977 (ver Tabla
5). Ademas, CS+LEM y MCSA superan a CS, COA, ICS y MCS con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon y el
algoritmo CS supera a COA y MCS con un nivel de confianza igual a 90%.

Para funciones unimodales separables, en 20 segundos de ejecucién, MCSA
reporta el mejor valor éptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 2.285714 y el valor P
calculado por la prueba de Friedman igual a 0.8083627560841977 (ver Tabla
5). Ademéas, MCSA supera a COA, ICS y MCS,; y el algoritmo CS+LEM supera
a COA y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales separables, en 40 segundos de ejecucion, MCSA
reporta el mejor valor éptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 2.285714 y el valor P
calculado por la prueba de Friedman igual a 0.8083627560841977 (ver Tabla
5). Ademas, MCSA supera a CS, ICS y MCS con un nivel de confianza igual a
95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon y el algoritmo CS supera a
COA y a ICS con un nivel de confianza igual a 90%.

Para funciones unimodales separables, en 80 segundos de ejecucién, MCSA
reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 2.285714 y el valor P
calculado por la prueba de Friedman igual a 0.8083627560841977 (ver Tabla
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5). Finalmente, MCSA supera a ICS y MCS con un nivel de confianza igual a
95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

3.3.8.3 Evaluacién 1. Resultados funciones unimodales no separables

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS en
cinco periodos de tiempo de ejecucion, 5, 10, 20, 40 y 80 segundos sobre
funciones unimodales no separables. CS+LEM obtiene los mejores resultados en
todas las funciones unimodales no separables.

Tabla 6. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el tiempo en funciones unimodales no separables.

Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos
Algoritmo PE)?:gc(j)io Posicion Pi?ggio Posicién Pr%?ggio Posicion PS)?:S&O Posicion Pzi:ggio Posicion
CS 3.0227 3 3.3409 3 3.2273 2 3.7045 4 3.7273 4
COA 5.8864 6 3.9318 4 4.0455 5 2.0000 2 2.5000 2
ICS 3.2955 4 4.2273 5 3.6364 4 4.0455 5 3.9091 5
MCS 3.3182 5 5.5227 6 5.1818 6 5.8636 6 5.8409 6
MCSA 2.7273 2 2.5227 2 3.3636 3 3.6818 3 3.5455 3

CS+LEM | 2.7500 1 1.4545 1 1.5455 1 1.7045 1 1.4773 1

Para funciones unimodales no separables, en 5 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
44.987013 y el valor P calculado por la prueba de Friedman de Friedman igual
a 1.4623199540153564E-8 (ver Tabla 6). Ademas, CS+LEM supera a COA y
MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de
Wilcoxon.

Para funciones unimodales no separables, en 10 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
62.675325 y el valor P calculado por la prueba de Friedman de Friedman igual
a 4.518241336626261E-11 (ver Tabla 6). Ademas, CS+LEM supera todos los
algoritmos; y los algoritmos CS y MCSA superan a COA, ICS y MCS con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales no separables, en 20 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor optimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
44.363636 y el valor P calculado por la prueba de Friedman de Friedman igual
a 1.958243422972572E-8 (ver Tabla 6). Ademas, CS+LEM supera todos los
algoritmos con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
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prueba de Wilcoxon; y el algoritmo CS supera a COA, ICS y MCS con un nivel
de confianza igual a 90%.

Para funciones unimodales no separables, en 40 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor Optimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
71.863636 y el valor P calculado por la prueba de Friedman de Friedman igual
a 4.93050045236032E-11 (ver Tabla 6). Ademéas, CS+LEM y COA superan a
CS, ICS, MCS y MCSA con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados
de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales no separables, en 80 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor Optimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
67.837662 y el valor P calculado por la prueba de Friedman de Friedman igual
a 4.449141055573591E-11 (ver Tabla 6). Finalmente, CS+LEM supera todos
los algoritmos; y el algoritmo COA supera a CS, ICS y MCS con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

3.3.8.4 Evaluacion 1: Resultados funciones multimodales separables

La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS en
cinco periodos de tiempo de ejecucion, 5, 10, 20, 40 y 80 segundos sobre
funciones multimodales separables. En general, CS+LEM obtiene los mejores
resultados en la mayoria de las funciones multimodales separables.

Tabla 7. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el tiempo en funciones multimodales separables.

Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos
Algoritmo PE}?:S;O Posicion Pr'?)i:ggio Posicién Pr%?ggio Posicion PS)?:S&Q Posicién Pi?:gc?io Posicion
CS 2.8571 2 3.1429 3 3.5714 3 3.5714 3 3.5714 3
COA 6.0000 6 4.2857 5 4.0000 5 2.4286 2 2.1429 2
ICS 3.0000 5 4.1429 4 3.7143 4 3.8571 5 3.7143 5
MCS 2.2857 1 5.1429 6 5.8571 6 6.0000 6 6.0000 6
MCSA 3.1429 3 2.8571 2 2.4286 2 3.5714 2 3.7143 4

CS+LEM 3.7143 4 1.4286 1 1.4286 1 1.5714 1 1.8571 1

Para funciones multimodales separables, en 5 segundos de ejecucion, MCS
reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 17.122449 y el valor
P calculado por la prueba de Friedman igual a 0.0042733293740794265 (ver
Tabla 7). Ademas, MCS supera a COA con un nivel de confianza igual a 95%
en los resultados de la prueba de Wilcoxon.
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e Para funciones multimodales separables, en 10 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor O6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
17.122449 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.0042733293740796485 (ver Tabla 7). Ademas, CS+LEM supera a COA y
MCS; y el algoritmo MCSA supera a ICS y MCS con un nivel de confianza igual
a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

e Para funciones multimodales separables, en 20 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
22.591837 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
4.0392465107896847E-4 (ver Tabla 7). Ademéas, MCSA supera a CS, ICS y
MCS; y el algoritmo CS +LEM supera a COA y MCS con un nivel de confianza
igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

e Para funciones multimodales separables, en 40 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
22.510204 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
4.1866583679028846E-4 (ver Tabla 7). Ademas, CS+LEM supera a MCS y
MCSA con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de
Wilcoxon.

e Para funciones multimodales separables, en 80 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
21.77551 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
5.776225557250214E-4 (ver Tabla 7). Finalmente, CS+LEM supera a MCS
con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de
Wilcoxon.

3.3.8.5 Evaluacién 1. Resultados funciones multimodales no separables

La Tabla 8 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS en
cinco periodos de tiempo de ejecucion, 5, 10, 20, 40 y 80 segundos sobre
funciones multimodales no separables. CS+LEM obtiene los mejores resultados
en todas las unciones multimodales no separables.

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 45



Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Biusqueda Cucu

Tabla 8. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el tiempo en funciones multimodales no separables.

Tiempo 5 Segundos 10 Segundos 20 Segundos 40 Segundos 80 Segundos
Algoritmo Pri?;:ggio Posicién Pr':f)ﬁggio Posicién Pr}?)arlrr\]ggio Posicién Prlf)amng(;)io Posicién PrFf)arlrrl]g(?io Posicion
(O] 3.2115 3 3.1346 3 3.4038 3 3.7115 5 3.6154 4
COA 5.3269 6 4.0577 5 3.8846 5 2.6538 2 2.7885 2
ICS 2.9808 2 3.5577 4 3.6731 4 3.6923 4 3.6346 5
MCS 3.5192 5 5.0577 6 5.0962 6 5.3462 6 5.4231 6
MCSA 3.3269 4 3.0769 2 2.8269 2 3.2115 3 3.3077 3

CS+LEM | 2.6346 1 2.1154 1 2.1154 1 2.3846 1 2.2308 1

Para funciones multimodales no separables, en 5 segundos de ejecucion, MCS
reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman (distribuida de
acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 33.203297 y el valor
P calculado por la prueba de Friedman igual a 3.429319770598127E-6 (ver
Tabla 8). Ademéas, CS+LEM supera a COA, MCS y MCSA con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 10 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
36.923077 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
6.206206417669335E-7 (ver Tabla 8). Ademas, CS+LEM supera todos los
algoritmos; y los algoritmos MCSA y CS superan a COA y MCS con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 20 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
37.923077 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
3.91012594636031E-7 (ver Tabla 8). Ademas, CS+LEM superan todos los
algoritmos; y MCSA supera a CS, COA, ICS y MCS con un nivel de confianza
igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 40 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
41.104396 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
8.943153018137195E-8 (ver Tabla 8). Ademas, CS+LEM supera a CS, ICS,
MCS y MCSA; y el algoritmo COA supera a ICS y MCS con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.
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e Para funciones multimodales no separables, en 80 segundos de ejecucion,
CS+LEM reporta el mejor valor Optimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
43.708791 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
2.6562509414240765E-8 (ver Tabla 8). Ademas, CS+LEM supera a CS, ICS,
MCS y MCSA; y el algoritmo MCSA supera a CS y MCS con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

3.3.9 Evaluacion 2: Numero de evaluaciones de la funcion objetivo
requeridas para alcanzar el éptimo global.

Esta evaluacién tiene como objetivo identificar qué versién del algoritmo CS
proporciona los mejores resultados (resultados mas cercano al minimo global de la
funcién objetivo con el menor nimero de evaluaciones de la funcién obijetivo).
Todos los algoritmos se ejecutan hasta encontrar el minimo global o exceder un
maximo de 50.000 evaluaciones de la funcién objetivo. Para mas detalles refiérase
al Anexo B — Experimentaciéon Estudio Comparativo, Secciéon B.2, donde se
muestra los resultados especificos obtenidos por cada version del algoritmo CS.

Tabla 9. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el nimero de evaluaciones de la funcion objetivo.

Algoritmo Rango Promedio Posicion
CS 3.7951 3
COA 1.3279 1
ICS 4.0492 5
MCS 4.2787 6
MCSA 3.8197 4
CS+LEM 3.7295 2

En promedio, COA reporta mejores resultados en el numero de evaluaciones de la
funcién objetivo requeridas para alcanzar al 6ptimo global que los otros cinco
algoritmos. La clasificacion promedio de las evaluaciones muestra que COA
reporta el menor numero de evaluaciones con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
102.271663 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
8.503309167906536E-11 (ver Tabla 9). Ademas, COA supera todos los
algoritmos; el algoritmo CS supera a ICS y MCS con un nivel de confianza igual a
95%; y CS+LEM supera a MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

Finalmente, es importante resaltar que COA es la mejor version del algoritmo CS
en esta prueba, porque alcanza el valor 6ptimo de 55 funciones de prueba sobre
un total de 61 funciones en un nimero maximo especificado de evaluaciones de la
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funcién objetivo. Este es un alto numero de funciones de prueba resueltas en
comparacién con las otras versiones del algoritmo CS que solo son capaces de
resolver de 7 a 14 funciones de prueba usando 50.000 evaluaciones de la funcién
objetivo. Ademas, cabe resaltar que el algoritmo propuesto CS+LEM ocupa el
segundo puesto con un total de 14 funciones de prueba resueltas.

El problema principal con COA es el tiempo adicional de ejecucion, puesto que es
639.91% veces mas lento que MCS el cual reporta el menor tiempo promedio por
generacion. La Tabla 10 muestra en la primer columna los resultados de tiempo
promedio adicional de ejecucion obtenido por cada algoritmos, ordenados del mas
rapido al mas lento; y en las columnas siguientes el comportamiento de los
algoritmos ICS, CS, MCSA, CS+LEM y COA en términos del tiempo adicional que
utilizan en cada generacion en relacion con MCS. Por lo anterior, COA es la mejor
alternativa para entornos donde se puede esperar mucho mayor tiempo para
encontrar la solucién 6ptima del problema.

Tabla 10. Promedio de tiempo adicional en cada generacion usado por los
algoritmos CS en relacion con MCS.

Algoritmo

ICS

CS

MCSA

CS+LEM

COA

MCS

39.67%

40.53%

45.89%

76.50%

643.91%

ICS

0.62%

4.46%

26.37%

432.63%

CS

3.82%

25.60%

429.37%

MCSA

20.98%

409.90%

CS+LEM

321.47%

3.3.10 Evaluacion 3: Mejor valor 6ptimo alcanzado en diferente numero de
evaluaciones de la funcion objetivo

Esta evaluacién tiene como objetivo identificar qué versién del algoritmo CS
proporciona mejores resultados (resultados mas cercano al minimo global de la
funcién objetivo) para el siguiente numero de evaluaciones de la funcién obijetivo:
5.000, 10.000, 20.000 y 50.000. Las siguientes secciones muestran los resultados
en general (sobre todas las funciones), sobre funciones unimodales separables,
funciones unimodales no separables, Funciones multimodales separables y
funciones multimodales no separables.

3.3.10.1.1 Evaluacién 3: Resultados generales

En la Tabla 11 se presentan los resultados generales obtenidos en la Prueba de
Friedman por las versiones del algoritmo CS en diferentes numeros de
evaluaciones de la funcion objetivo, a saber: 5.000 10.000, 20.000 y 50.000. Para
mas detalles refierase al Anexo B — Experimentacion Estudio Comparativo,
Seccion B.3, donde se muestra los resultados especificos obtenidos por cada
version del algoritmo CS.
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Tabla 11. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el mejor valor éptimo.

i 5.000 10.000 20.000 50.000
Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones
Algoritmo Rango Promedio Posicion Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicion
CS 3.2623 3 3.3443 3 3.4016 3 3.4918 3
COA 4.4016 6 3.6639 5 3.0574 1 2.9262 1
ICS 3.0410 2 3.1475 2 3.2131 2 2.9426 2
MCS 2.9180 1 3.1311 1 3.4098 4 3.5820 5
MCSA 3.3361 4 3.4016 4 3.4754 5 3.5656 4
CS+LEM 4.0410 5 4.3115 6 4.4426 6 4.4918 6

En 5.000 evaluaciones de la funcion objetivo, MCS reporta el mejor valor
optimo con una estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-
cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 30.297424 y el valor P calculado por
la prueba de Friedman igual a 1.2887890412760505E-5 (ver Tabla 11).
Ademas, los resultados de MCS superan a CS, COA, ICS y CS+LEM; y el
algoritmo ICS supera a COA y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95%
en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

En 10.000 evaluaciones de la funcién objetivo, MCS reporta el mejor valor
Optimo con una estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-
cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 17.0726 y el valor P calculado por la
prueba de Friedman igual a 0.004364148264689782 (ver Tabla 11). Ademas,
los resultados de MCS superan a CS, COA, ICS y CS+LEM,; y el algoritmo CS
supera a COA y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

En 20.000 evaluaciones de la funcion objetivo, COA reporta el mejor valor
optimo con una estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-
cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 20.655738 y el valor P calculado por
la prueba de Friedman igual a 9.407719759269018E-4 (ver Tabla 11).
Ademas, los resultados de COA y ICS superan a CS y CS+LEM con un nivel
de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon; y COA
supera a ICS, MCSA y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 90%.

En 50.000 evaluaciones de la funcion objetivo, COA reporta el mejor valor
Optimo con una estadistica de Friedman (distribuida de acuerdo al chi-
cuadrado con 5 grados de libertad) igual a 28.489461 y el valor P calculado por
la prueba de Friedman igual a 2.9195936867121297E-5 (ver Tabla 11).
Ademas, los resultados de COA superan a CS, MCSA y CS+LEM; y el
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algoritmo ICS supera a CS y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95%
en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

En general, para un alto numero de evaluaciones de la funcion objetivo COA
reporta los mejores resultados, mientras que el algoritmo MCS reporta los mejores
resultados para bajo nimero de evaluaciones.

3.3.10.2 Evaluacion 3: Resultados funciones unimodales separables

La Tabla 12 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS
en cuatro diferentes nimeros de evaluaciones de la funcion objetivo, 5.000,
10.000, 20.000 y 50.000 sobre funciones unimodales separables. En general,
MCSA obtiene los mejores resultados en todas las evaluaciones para las
funciones unimodales separables.

Tabla 12. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el mejor valor 6ptimo en funciones unimodales

separables.
i 5.000 10.000 20.000 50.000
Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones
Algoritmo Rango Promedio Posicion Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicion
CS 2.7500 2 2.8333 2 2.9167 2 3.0000 2
COA 4.5833 5 4.7500 6 4.0000 5 3.6667 4
ICS 3.0833 3 3.1667 3 3.2500 3 3.4167 5
MCS 4.5833 6 4.3333 5 4.7500 6 4.7500 6
MCSA 2.4167 1 2.5000 1 2.5833 1 2.8333 1
CS+LEM 3.5833 4 3.4167 4 3.5000 4 3.3333 3

e Para funciones unimodales separables, en 5.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, MCSA reporta el mejor valor éptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
7.309524 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.19861945441041795 (ver Tabla 12).

e Para funciones unimodales separables, en 10.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, MCSA reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
6.547619 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.25651553046441067 (ver Tabla 12). Ademas, los resultados de CS+LEM
superan a COA y MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados
de la prueba de Wilcoxon.

e Para funciones unimodales separables, en 20.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, COA reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
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(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
5.238095 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.38751919558455017 (ver Tabla 12). Ademas, los resultados de CS+LEM
superan a MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales separables, en 50.000 evaluaciones de la funcion
objetivo, MCSA reporta el mejor valor éptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
3.97619 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.552849024957503 (ver Tabla 12). Ademas, los resultados de CS+LEM
superan a MCS con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

3.3.10.3 Evaluacion 3: Resultados funciones unimodales no separables

La Tabla 13 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS
en cuatro diferentes nimeros de evaluaciones de la funcién objetivo, 5.000,
10.000, 20.000 y 50.000 sobre funciones unimodales no separables. En general,
COA obtiene los mejores resultados para las funciones unimodales no separables.

Tabla 13. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el mejor valor éptimo en funciones unimodales no

separables.
i 5.000 10.000 20.000 50.000
Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones
Algoritmo Rango Promedio Posicion Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicion
CS 3.2273 2 3.2045 1 3.2045 2 3.4773 3
COA 3.8864 5 3.5000 5 2.7273 1 2.4318 1
ICS 3.2273 3 3.2273 3 3.3409 3 3.0227 2
MCS 3.0909 1 3.2727 4 3.7045 5 3.7727 5
MCSA 3.2727 4 3.2045 2 3.3409 4 3.5227 4
CS+LEM 4.2955 6 4.5909 6 4.6818 6 4.7727 6

Para funciones unimodales no separables, en 5.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
7.227273 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.20427901814386218 (ver Tabla 13). Ademas, los resultados de MCS
superan a COA, y los algoritmos CS, ICS y MCSA superan a CS+LEM con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones unimodales no separables, en 10.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
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igual a 9.37013 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.09518089187661205 (ver Tabla 13). Ademas, los resultados de CS superan
a CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

e Para funciones unimodales no separables, en 20.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, COA reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
igual a 13.662338 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.017902709821705054 (ver Tabla 13). Ademds, los resultados de COA
superan a CS+LEM; y el algoritmo CS supera a MCSA y CS+LEM con un nivel
de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

e Para funciones unimodales no separables, en 50.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, COA reporta el mejor valor optimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
igual a 19.25974 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.0017193174249131582 (ver Tabla 13). Ademas, los resultados de COA
superan a CS, ICS, MCSA y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95% en
los resultados de la prueba de Wilcoxon.

3.3.104 Evaluacion 3: Resultados funciones multimodales separables

La Tabla 14 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS
en cuatro diferentes nimeros de valuaciones de la funcion objetivo, 5.000, 10.000,
20.000 y 50.000 sobre funciones multimodales separables. En general, MCS
obtiene los mejores resultados para funciones multimodales separables.

Tabla 14. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la
evaluacion relacionada con el mejor valor 6ptimo en funciones multimodales

separables.
i 5.000 10.000 20.000 50.000
Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones
Algoritmo Rango Promedio Posicion Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién
CS 3.3571 3 3.9286 4 3.7857 4 3.8571 5
COA 5.1429 6 4.1429 5 4.0000 5 3.5714 3
ICS 3.0714 2 3.0714 2 2.9286 2 2.3571 1
MCS 2.2857 1 2.1429 1 2.2857 1 3.0714 2
MCSA 3.3571 2 3.5000 3 3.6429 3 3.7143 4
CS+LEM 3.7857 5 4.2143 6 4.3571 6 4.4286 6

e Para funciones multimodales separables, en 5.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
8.959184 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
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3.3.10.5

0.11070330083232738 (ver Tabla 14). Ademéas, MCS supera a COA con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales separables, en 10.000 evaluaciones de la funcion
objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
6.265306 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.2812527300539138 (ver Tabla 14). Ademas, MCS supera a COA con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales separables, En 20.000 evaluaciones de la funcion
objetivo, COA reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
5.77551 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.3286792215708251 (ver Tabla 14). Ademas, MCS supera a COA con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales separables, in 50.000 evaluaciones de la funcién
objetivo, COA reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad) igual a
5.061224 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.40845409330381544 (ver Tabla 14). Ademas, ICS supera a COA con un
nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon y
MCS supera a CS+LEM con un nivel de confianza igual a 90%.

Evaluacion 3: Resultados funciones multimodales no separables

La Tabla 15 muestra los resultados obtenidos por cada version del algoritmo CS
en cuatro diferentes nimeros de evaluaciones de la funcion objetivo, 5.000,
10.000, 20.000 y 50.000 sobre funciones multimodales no separables. En general,
ICS reporta mejores resultados en valor minimo global que los otros cinco
algoritmos tomando un alto nimero de evaluaciones de la funcion objetivo y el
algoritmo MCS para un bajo numero de evaluaciones.

Tabla 15. Clasificacion de las pruebas de Friedman por regla de oro para la

evaluacion relacionada con el mejor valor éptimo en funciones multimodales no

separables.

. 5.000 10.000 20.000 50.000

Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones

Algoritmo Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién

CS 3.2885 3 3.4808 3 3.5192 4 3.5192 4

COA 45577 6 3.5000 4 3.0962 3 2.9423 2

ICS 2.8077 2 2.9615 2 3.0000 1 2.7692 1
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) 5.000 10.000 20.000 50.000
Tiempo . . . .
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones
Algoritmo Rango Promedio Posicion Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicién Rango Promedio Posicion
MCS 2.6538 1 2.9231 1 3.0577 2 3.3077 3
MCSA 3.5385 4 3.7308 5 3.7692 5 3.7692 5
CS+LEM 4.1538 5 4.4038 6 45577 6 4.6923 6

Para funciones multimodales no separables, en 5.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
igual a 20.708791 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
9.193523217060351E-4 (ver Tabla 15). Ademas, los resultados de MCS
superan todos los algoritmos; y ICS supera a CS y CS+LEM con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 10.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, MCS reporta el mejor valor 6ptimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
igual a 11.093407 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.049559137396659625 (ver Tabla 15). Ademas, MCS supera a CS, ICS y
CS+LEM,; y el algoritmo ICS supera a CS, MCSA y CS+LEM con un nivel de
confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 20.000 evaluaciones de la
funcién objetivo, MCS reporta el mejor valor éptimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 5 grados de libertad)
igual a 13.373626 y el valor P calculado por la prueba de Friedman igual a
0.020118066944719848 (ver Tabla 15). Ademas, los resultados de ICS, COAy
MCS superan a CS y CS+LEM con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

Para funciones multimodales no separables, en 50.000 evaluaciones de la
funcion objetivo, COA reporta el mejor valor optimo con una estadistica de
Friedman (distribuida de acuerdo al chi-cuadrado (chi-square) con 5 grados de
libertad) igual a 17.653846.y el valor P calculado por la prueba de Friedman
igual a 0.00341303181219077 (ver Tabla 15). Ademéas, COA supera a CS y
CS+LEM,; y el algoritmo ICS supera a CS y CS+LEM con un nivel de confianza
igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.
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3.3.11 Analisis y discusion del estudio comparativo

Como resultado de las tres evaluaciones comparativas entre las versiones del
algoritmo CS, se concluye lo siguiente: Todas las versiones pueden ser
apropiadas para el problema de Agrupamiento de Documentos Web, debido a su
sobresaliente desempefio para resolver los problemas de optimizacién continua,
validados por medio de las funciones de pruebas especificas. Sin embargo no
todas las versiones se pueden representar en dicho problema, ya que existen
caracteristicas como la definicion de grupos de soluciones (habitats) y la definicion
dinamica de los parametros (porcentaje de abandonos y tamafio de los pasos de
Lévy) que no son posibles de representar en el dominio del problema. Esto se
debe a la complejidad de la programacién que esto acarrearia y el coste
computacional de dichos procesos, donde se cuenta con un tiempo limitado
(menos de 2 segundos) para presentar resultados. Es por esto que la version del
algoritmo de Busqueda Cucu seleccionada para ser representada en el problema
de Agrupamiento de Documentos Web es la version original de CS, considerando
su simplicidad, su facilidad de implementacion y su comportamiento general en las
evaluaciones durante el proceso de optimizacién de las funciones de prueba.
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Capitulo 4

4 ALGORITMO WDC-CSK Y EXPERIMENTACION

Para dar cumplimiento al segundo y tercer objetivo especifico propuesto en este
proyecto, este capitulo presenta inicialmente la descripcion general del algoritmo
propuesto llamado Agrupamiento de Documentos Web basado en el Algoritmo de
la Busqueda Cucu (WDC-CSK), basado en el algoritmo meta-heuristico de la
Busqueda Cucu, el algoritmo K-means, el Criterio de Informacion Bayesiano
Balanceado, los métodos Split y Merge. Finalmente, muestra el proceso de
evaluacion del algoritmo propuesto WDC-CSK, el cual fue probado con cuatro
diferentes conjuntos de datos, a saber: DMOZ-50, AMBIENT, MORESQUE vy
ODP-239 sobre un total de 447 consultas, y comparado con otros algoritmos de
agrupamiento de documentos Web, entre ellos: Suffix Tree Clustering (STC),
Lingo y Bisecting K-means.

4.1 ALGORITMO K-MEANS

Este algoritmo pertenece a los métodos de agrupamiento particional y es el
algoritmo mas popular y mas comanmente utilizado para agrupamiento, debido a
su facil implementacién, sencillez conceptual, encuentra el minimo (0 maximo)
local en un espacio de busqueda y la complejidad en el tiempo es de orden O(nkt),
donde n es el numero de patrones, k es el nimero de grupos y t el nimero de
ciclos requeridos para converger al 6ptimo local. K-means en cada una de sus
iteraciones, busca minimizar la Suma del Error Cuadrado (Sum of Squared Error,
SSE) de los puntos asignados a cada grupo en relacion con el centro de cada
agrupacion. Desafortunadamente, la calidad del resultado depende de los puntos
iniciales y puede converger a un minimo local si la particion inicial no esta
apropiadamente seleccionada [38, 72-74]. La funcién de la SSE manejada por
este algoritmo se define con la formula (9).
n 2
SSE = k P,

j=1 i1

xi—ch

9)

Donde x; es un documento (punto, tupla, objeto o registro) de la coleccién de
datos (o documentos), c; es el centroide de la agrupacion j y P;; es 1 si el objeto xi
pertenece a la agrupacion j o cero en otro caso.

A continuacion se describe el algoritmo K-means:

Las entradas de K-means son: El nUmero de grupos (valor de K) y un conjunto
(tabla, matriz o coleccibn) con n objetos (o0 registros) en un espacio de

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 56



Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Biusqueda Cucu

caracteristicas D dimensional, formalmente definido por X={x,,X,,...X,}(En

nuestro caso, X; es un vector fila, por razones de implementacion). Las salidas de
K-means son un conjunto que contiene K centros (denotado por cj). Los pasos en
el procedimiento K-means se puede resumir como se muestra en la Figura 7.

01 Seleccione una Particién Inicial (K centros)

Repetir
02 Re calcular las membrecias
03 Actualizar Centros

04 Hasta (Criterio de Parada)
05 Retornar Solucion

Figura 7. Algoritmo K-means

En el paso 01, hay varios enfoques para seleccionar K centros iniciales [75], por
ejemplo Forgey (estrategia seleccionada para el algoritmo propuesto) [76] sugiere
seleccionar K instancias aleatorias desde el conjunto de datos y McQueen sugiere
seleccionar los primeros K puntos en el conjunto de datos como las semillas
preliminares y luego, utilizando una estrategia incremental para actualizar y
seleccionar los K centros reales de la solucion inicial [75].

En el paso 02, es necesario recalcular membresias de acuerdo a la solucién
actual. Es decir, asignar cada objeto del conjunto de datos a su centro del grupo
mas cercano formando un nuevo grupo de datos.

En agrupamiento existe un sinnimero de medidas de similitud o distancia, pero en
el area de recuperacion de informacién, busqueda Web y agrupamiento de
documentos Web, pero la similitud basada en cosenos se destaca mostrando los
mejores resultados [30, 77]. En esta investigacion se usa la similitud basada en
coseno [78, 79] para medir el grado de similitud entre dos documentos o entre un
documento y el centroide del grupo, definido con la formula (10).

D
Zwi,d ><\Ni,q
Sim(d,q)=—=

Sty S (10

Donde, Wi’d representa el grado de relacién entre el término i y el documento d,

W, q 'epresenta el grado de relacién entre el término i y la consulta del usuario q y

M representa el nimero de términos.

Cuando dos documentos son iguales el coseno tiene un valor de 1 y si no hay
ninguna similitud entre documentos el valor es 0, donde el maximo valor del
coseno indica una mayor similitud entre los documentos. Esta medida ha sido la
mas utilizada por la comunidad académica y cientifica de recuperacién de
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informacion y busqueda Web, tanto para medir la similitud de los documentos
entre si, como para medir la similitud de los documentos con la consulta del
usuario. Ademas, las investigaciones en Agrupamiento de documentos Web la han
usado para calcular la distancia de los documentos al documento centro del grupo
al que pertenece cada documento [30, 77].

En la literatura de agrupamiento particional, distintos criterios se han usado para
comparar dos o0 mas soluciones y decidir cual es la mejor [35, 80]. Los criterios
mas populares estan basados en las matrices de dispersion de los datos internos
a cada grupo y entre los diferentes grupos. Dentro de los criterios para comparar
soluciones de agrupamiento, fueron seleccionados para éste proyecto de
investigacién dos criterios, los cuales permiten calificar cada solucién encontrada y
definir automéaticamente el niamero de agrupaciones. Estos son el Criterio de
Informacién Bayesiano (Bayesian Information Criterion, BIC) [21] expresado por
(11) y el Criterio de Informacién Bayesiano Balanceado (Balanced Bayesian
Information Criterion, BBIC) [81] expresado por (13).

SSE
BIC = n*Ln (T) + k * Ln(n)

Donde n es el numero total de documentos, SSE es la Suma del Error (11)
Cuadrado con respecto al centroide de cada agrupacion expresado por la formula
(9) y k es el nuimero de grupos.

k-1 K
2 z Z .

i=1 j=i+1
Donde SimCos es la similitud de cosenos definida por la formula (10).
SSE
BBIC = In{—————=)+k=*L
C=nx n(n xADBC) ko Ln(n)

13
Donde ADBC es el promedio de la distancia entre los centroides expresado por (13)

la formula (12)

El objetivo en el algoritmo es minimizar los criterios BIC o BBIC, lo cual implica
minimizar SSE, buscando agrupaciones mas compactas (distancia muy pequefia
entre el centroide y los elementos que perteneces a la agrupacion). El factor
kxLn(n) permite aplicar un costo a las soluciones que tengan muchas

agrupaciones (y que en general tienen un valor menor de SSE, que en promedio
decrece cuando k aumenta) y permite de esta forma comparar soluciones que
tienen distinto numero de agrupaciones. En el caso de BBIC ademas se busca
aumentar la distancia (separacion) entre los diferentes grupos, lo que ademas
ayuda a definir etiguetas mas diferentes para las diferentes agrupaciones.
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4.2 ALGORITMO PROPUESTO: WDC-CSK

El nuevo algoritmo propuesto, llamado Agrupamiento de Documentos Web basado
en el Algoritmo de la Busqueda Cucu (Web Document Clustering based on the
Cuckoo Search Algorithm, WDC-CSK) es un algoritmo para agrupamiento de
documentos Web centrado en la descripcion [23] inspirado por el algoritmo meta-
heuristico de la Busqueda Cucu (CS) [82]. El algoritmo K-means se utiliza como
una estrategia local en WDC-CSK para mejorar las soluciones globales de CS.
Los vuelos de Lévy son reemplazados por dos operaciones o meétodos, Split y
Merge, los cuales son usados para promover la diversidad en la poblacién y
prevenir la convergencia rapida o prematura de la poblacion a la solucién éptima
local. Finalmente, los criterios BIC o BBIC se emplean como funcion de aptitud
(fitness) o funcidon objetivo para encontrar automaticamente el ndmero de
agrupaciones y comparar cual de dos o mas soluciones es mejor. La Figura 8
muestra los principales pasos ejecutados por el algoritmo WDC-CSK.

01 |Inicializar los pardmetros del algoritmo
02 Pre-procesamiento de documentos
03 Ejecutar en paralelo un nimero (MNI) especifico de islas

04 Inicializar la poblacidon de nidos; crea aleatoriamente un conjunto de nidos (poblaciéon de nidos)
de la isla actual
05 Ejecutar K-means (optimizador local) para cada nido en la poblacién de la isla actual
06 Calcula el valor de aptitud (fitness) (BIC o BBIC) de acuerdo con (11) o (13) para todos los nidos
en la poblacion de la isla actual
07 Hacer
08 Crear un nuevo nido usando un abandono o las operaciones (métodos) Split o Merge
basado en un nido seleccionado al azar (nido actual) de la isla actual
09 Ejecutar K-Means (optimizador local) para el nuevo nido generado
10 Calcula el valor de aptitud (BIC o BBIC) de acuerdo con (11) o (13) para el nuevo nido
generado
11 Almacenar la mejor solucién, si el nuevo nido generado es mejor que el nido seleccionado
aleatoriamente, este Ultimo nido se sustituye en la poblacién para el nuevo nido generado
12 Hasta que se cumplan las condiciones de parada (Se alcanza el parametro MNN o el parametro
MET)
13 Seleccionar el mejor nido en la poblacion de nidos de la isla actual

14 Fin de la ejecucion en paralelo
15 Seleccionar el mejor nido de todas las islas
16 Asignar etiquetas a los grupos en el mejor nido basado en frases frecuentes en cada grupo.

Figura 8. Resumen del algoritmo WCD-CSK.

4.2.1 Pasos del algoritmo WDC-CSK

A continuacion, se presenta una explicacion detallada de los pasos mas
importantes del algoritmo WDC-CSK:

01: Inicializar parametros del algoritmo: En esta investigacion, el problema de
optimizacién radica en minimizar los criterios BBIC o BIC, llamados funcion de
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aptitud o fitness. WDC-CSK necesita los siguientes parametros: Numero Maximo
de Islas (Maximum Number of Islands, MNI): nUmero entero entre 1 y 5, Tamafio
de la Poblacién (Population Size, PS): niamero entero entre 5 y 10, Funcién
Objetivo (Objective Function, OF): valor de enumeracién entre BBIC y BIC,
Probabilidad de Abandonos (Probability of Abandoned, PA): valor real entre 0.1 y
0.25, Umbral de Frecuencia de Términos (Term Frequency Threshold, TFT): valor
entero mayor que 2 para el proceso de etiquetado, y finalmente, Maximo NUmero
de Nidos (Maximum Number of Nests, MNN) o Tiempo de Ejecucién Maximo
(Maximum Execution Time, MET) en milisegundos para detener la ejecucion del
algoritmo.

02: Pre-procesamiento de documentos. Inicialmente se utiliza Lucene
(http://lucene.apache.org) para la etapa de pre-procesamiento de documentos.
Esta etapa incluye: tokenizacion, filtrado de mindsculas, remover palabras vacias
(stop words), aplicar el algoritmo de stemming de Porter [23] (disponible sélo en el
idioma inglés) y la construccion de la Matriz de Términos por Documento (TDM).

La matriz TDM es la estructura mas usada para la representacion de documentos
en RI, y se basa en el Modelo de Espacio Vectorial (VSM) [29, 30]. En este
modelo se conciben los documentos como bolsas de palabras y la coleccion de
documentos se representa por una matriz de D-términos por N-documentos. Cada
documento se representa por un vector de frecuencia de términos (tf;}) normalizado
por la inversa de la frecuencia del documento para ese término, que se conoce
como el valor TF-IDF (expresado por la ecuacién (14)), y la similitud de coseno
(ver ecuacion (10)) se utliza para medir el grado de similitud entre dos
documentos o entre un documento y el centroide del grupo.
freq; ; N

xlog| —

" max(freq, ) n,

Wl,]

Donde freq;; es la frecuencia observada del término j en el documento I, (14)

max(freq;) es la maxima frecuencia observada en el documento I, N es el nUmero
total de documentos en la coleccion, y n; es el nimero de documentos donde se
presenta j términos.

03: Ejecutar en paralelo un numero (MNI) especifico de islas. En el algoritmo
propuesto se extiende el concepto de islas, para definir la ejecucion de multiples
poblaciones o conjunto de soluciones que pueden evolucionar de forma separada
e independiente, con el fin de permitir obtener diversidad de soluciones y lograr
seleccionar la mejor solucion.
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04: Inicializar la poblacion de nidos. El algoritmo WDC-CSK trabaja con nidos,
como enfoque de representacion de las soluciones. Cada nido tiene un nimero
diferente de grupos, una lista de centroides y el valor de la funcion objetivo,
basada en BBIC o BIC que depende de la ubicacion de cada nido y el niumero de
centroides. Los centros de agrupamiento en el nido consiste de D x K nameros
reales, donde K es el numero de grupos y D es el total de niumero de términos
(palabras). Por ejemplo, en un dato tridimensional el nido < [0.5/0.1/0.8],
[0.2]0.5]0.3], [0.4|0.2|0.8], [0.1]0.7]|0.7], 0.819> codificado cuatro (valor de K)
grupos con valor de aptitud 0.819. Inicialmente, cada centroide corresponde a un
documento diferente seleccionado aleatoriamente en la matriz TDM (estrategia
Forgey en el algoritmo K-Means).

El nimero inicial de grupos, es decir, el valor de K, es aleatoriamente calculado de
2 a Kmax (incluyéndolo), donde K es un ndamero natural y Kmax es el limite

superior del nimero de grupos y se calcula como VN + 1, (donde N es el nimero
total de documentos en la matriz TDM, pero este valor no puede ser menor a ocho
ni superior al numero de documentos), esta es una regla empirica utilizada por
muchos investigadores en la literatura de agrupacion [62].

05: Ejecutar K-means. Los pasos 02 a 05 de la Figura 7 se ejecutan basados en
los centroides registrados en cada nido. El paso 01 no es necesario porque el nido
selecciona previamente los centroides. Este paso es similar al paso 09.

08: Crear un nuevo nido. Para crear un nuevo nido (solucion) el algoritmo realiza
una operacion de abandono, Merge o Split. Con una probabilidad especifica
(definida por el parametro PA) el algoritmo crea un nuevo nido con centroides
seleccionados aleatoriamente a partir de la matriz TDM. Esta operacion
corresponde a un abandono y se inspira en la situacion cuando un huevo de cucu
es descubierto por el ave huésped. En este caso se crea un nido totalmente nuevo
para completar la poblacion de nidos de cucu en la isla actual. Esta operacién
proporciona diversidad y previene que la poblacion de nidos converja demasiado
rapido.

Con una probabilidad especifica ((1-PA)/2) se ejecutan las operaciones Split 0
Merge. Estas operaciones reemplazan los vuelos de Lévy en el algoritmo de
busqueda cucu original, debido a que este método de representacion no es
posible desplazar a la representacion de centroides manejado en el proceso de
Agrupamiento Web. Estas operaciones son usadas para promover la diversidad en
la poblacién y prevenir la convergencia rapida o prematura de la poblacién a la
solucion oOptima local. Para ambas operaciones (Split y Merge), se selecciona
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inicialmente un nido aleatoriamente de la poblacion actual. Este nido se copia en
un nuevo nido, llamado nido base. En la operacion Merge, se seleccionan los dos
centroides mas similares (medido por la similitud de cosenos) del nido base y se
unen. En la operacion Split, se selecciona el grupo mas disperso y se divide en
dos grupos. El grupo mas disperso se selecciona basado en el valor SSE (Suma
del Error Cuadrado) reportado por cada grupo asociado al centroide en el nido
base. Para dividir el grupo, se selecciona el documento mas diferente del grupo
actual y se crea un nuevo grupo con este documento como centroide.

13: Seleccionar el mejor nido. En este paso el algoritmo encuentra y selecciona
la mejor solucion de la poblacion de nidos de la isla actual. El mejor nido es el nido
con el menor valor de aptitud (minimizar BBIC o BIC). Luego se retorna esta
solucién como la mejor solucién de agrupacion (centroides y fitness) de la isla
actual.

16: Asignacion de etiquetas a los grupos. El algoritmo utiliza un enfoque de
frases frecuentes (Frequent Phrases, FPH) para el etiquetado de cada grupo. Este
paso corresponde al paso 2 en Lingo [52] (con algunas modificaciones) llamado
“Extraccién de Frases Frecuentes”. En WDC-CSK este método se utiliza para
cada grupo generado en los pasos anteriores. El etiquetado de cada grupo
funciona de la siguiente manera:

1. Conversion de la representacion: Cada documento en el grupo actual es
convertido de una representacion basada en caracteres a representacion
basada en palabras.

2. Concatenacion de documentos: Se concatenan los documentos del
grupo actual y se crea un nuevo documento con la version invertida de la
concatenacion.

3. Descubrimiento de frases completas: Se descubren en el grupo actual
las frases completas a la derecha y las frases completas a la izquierda, se
ordenan alfabéticamente y luego se combinan en un grupo de frases
completas.

4. Seleccion final: Se seleccionan los términos y frases ubicadas en el grupo
actual que excedan el Umbral de Frecuencia de los Términos (Term
Frequency Threshold, TFT). Los términos de la consulta del usuario se
eliminan de los términos o frases seleccionadas con el fin de mejorar la
calidad del proceso de etiquetado.

5. Construyendo las etiquetas del grupo “Otros”: Si algunos documentos
no alcanzan el TFT, entonces ellos son enviados a otros grupos.
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6. Induccidén de la etiqueta al grupo: En el grupo actual, se construye una
matriz TDM. Utilizan la similitud de coseno, se seleccionan los mejores
términos o frases candidatas para el grupo (optimizado SSE).

Teniendo en cuenta que WDC-CSK es un algoritmo compacto (evoluciona
generando una nueva solucion en cada iteracion) y que el ingreso de la soluciéon
generada se basa en la estrategia de remplazo de la peor solucion en la
poblacion, logrando con esto que la poblacion mejore progresivamente. Se puede
afirmar basado en la demostracion realizada por Mahdavi [39] que se basada en
cadenas finitas de Markov, que el algoritmo converge al 6ptimo global.

4.3 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE LABORATORIO (WDC)

Para el desarrollo de las pruebas del proyecto se realiz6 un prototipo software que
permiti6 evaluar la propuesta de algoritmo hibrido para agrupamiento de
documentos Web, éste prototipo recibe el nombre de Project Web Document
Clustering (WDC). Para mas detalles sobre el proceso de desarrollo refiérase al
Anexo C — Implementacion del Sistema de Laboratorio (WDC).

4.4 EXPERIMENTACION

En esta seccion se muestra los resultados obtenidos por el algoritmo WDC-CSK
en dos diferentes evaluaciones y luego su comparacion contra otros algoritmos del
estado del arte, entre ellos: Bisecting K-means, STC y Lingo. Los componentes de
evaluacion y los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

4.4.1 Pregunta de investigaciéon

A partir de la pregunta de investigacion y el tercer objetivo especifico del proyecto
se planteo la necesidad de definir la calidad del proceso de agrupamiento de
documentos Web con el algoritmo propuesto, basado en precision y recuerdo
ponderado sobre una coleccion de datos de prueba y su comparacion con los
resultados de algoritmos del estado del arte. La pregunta para éste estudio
experimental es:

¢Es posible proporcionar mejores resultados en cuanto a la calidad de los
resultados en el proceso de agrupamiento de documentos Web y el proceso de
etiquetado a través del algoritmo propuesto WDC-CSK superando los algoritmos
del estado del arte?
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4.4.2 Objetivo del estudio experimental

El objetivo de este estudio experimental es definir la calidad del proceso de
agrupamiento de documentos Web con el algoritmo propuesto en cuanto a la
contrastacion contra un ideal y la evaluacion del comportamiento del usuario.

4.4.3 Contexto del estudio experimental

Para la realizacion del estudio experimental se empleo el prototipo software WDC
que permitié efectuar las evaluaciones del algoritmo propuesto WDC-CSK. Cada
evaluacion se ejecuta para 30 ciclos y durante un segundo (un escenario real de
agrupamiento de documentos Web), todo esto garantizar la confiabilidad de los
resultados obtenidos.

4.4.4 Disefio del estudio experimental

De acuerdo al objetivo del estudio experimental, se disefiaron los indicadores,
métricas e instrumentos a emplear, la Tabla 16 relaciona estos elementos para el
estudio experimental.

Tabla 16. Pardmetros estudio experimental.

Objetivo Indicadores Métricas Instrumentos
El objetivo de este estudio experimental Medu.ja.l'—F DMOZ-50
fue definir la calidad del proceso de | Calidad de los | Precision
agrupamiento de documentos Web con el | resultados del proceso Recuerdo AMBIENT
algoritmo propuesto en cuanto a la | de Agrupamiento Fall-Out
conltrast_e}ciénd clzontra unt id_ealt y dlaI Exactitud MORESQUE
evaluacion el comportamiento e :

; Calidad del proceso de

usuario. etiquetado SSLk ODP-239

445 Medidas de evaluacién

El proceso de evaluacion del algoritmo presentado en este proyecto, WDC-CSK,
se llevé a cabo incluyendo dos puntos de vista: 1) La contrastacién contra un ideal
(Validacién por Regla de Oro) y 2) La evaluacién del comportamiento del usuario
(usando la métrica SSLy). Con estos experimentos se buscaba evaluar el algoritmo
propuesto, en cuanto a la calidad de los resultados y la facilidad con que los
usuarios pueden utilizarlos y asi tener una perspectiva completa de los resultados
de agrupamiento obtenidos, A continuacion se describen estas dos perspectivas.

4.45.1 Contrastacion contra un ideal

En esta evaluacion se usa la Validacion por Regla de Oro, la cual tiene como
objetivo evaluar la calidad de los resultados de agrupamiento, es decir, qué tan
buenos son los resultados del método de agrupacidbn con respecto a la
recuperacion de grupos conocidos (denominadas clases) de una particion
estandar de oro (ideal). Varias medidas de evaluacidn estan disponibles para esta
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tarea, incluyendo: precision, recuerdo, medida-F, fall-out y exactitud (indice de
Rand)[39]. En esta investigacion, la precision ponderada, el recuerdo ponderado y
la medida-F ponderada (las medias armodnicas de precision y recuerdo), el fall-out
ponderado y la exactitud ponderada se utilizan para evaluar la calidad de la
solucion.

Dada una coleccion de agrupaciones, {C;,C,, ...,Cy}, para evaluar su precision
ponderada, recuerdo ponderado y medida-F ponderada con respecto a una
coleccion ideal de agrupaciones {C}, C;, ..., Ci}, se siguen los siguientes pasos:

(a) Encontrar para cada agrupacion ideal C} una agrupacion distinta C,, que se
aproxime mejor en la coleccion que esta siendo evaluada P(C,C'), R(C,C'), y
F(c,cY) tal como se define en (15) y (16).

(b) Calcular la precision ponderada (P), recuerdo ponderado (R) y medida-F
ponderada (F) basada en (17).

|c n Y R(CCi)—lchil
TG A TAT (15)

Donde C es una agrupacion de documentos y la agrupacion C! es una
agrupacion ideal de documentos.

2+ P(C,Ct)*R(C,CY)

P(C,CY) +R(C,CY)
P=230lG | PG C), R =7 314lG ] < R Gy F =
donde T = ¥I_,|C/|

P(c,ch) =

F(c,ch) = (16)

2%xP*R

P+R (17)

4.4.5.2 Evaluacion del comportamiento del usuario

En esta evaluacion se usa la métrica SSL¢ (Subtopic Search Length under k
document sufficiency). Esta métrica permite evaluar la facilidad con la que los
usuarios pueden utilizar los resultados del proceso de agrupamiento, en decir,
evalla el comportamiento del usuario respecto a los resultados [59, 61, 64]. Esta
medida se define como el nUmero promedio de elementos (etiquetas de grupo o
resultados de busqueda) que deben ser examinados antes de encontrar un
namero suficiente (k) de documentos relevantes para cualquiera de los subtemas
de consulta, suponiendo que tanto las etiquetas de los grupos como los resultados
de busqueda se lean secuencialmente de arriba hacia abajo, y se abra ese solo
grupo con etiguetas relevantes para los subtemas en cuestion. SSLy permite una
evaluacion de recuperacion completa de subtemas (la recuperacion de varios
documentos relacionados para cualquier subtema) en lugar de centrarse en la
cobertura de un subtema (es decir, la recuperacion de al menos un documento por
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algun subtema). SSLyx también permite una modelizacion realista del
comportamiento de busqueda de los usuarios, porque se tiene en cuenta el papel
desempeiiado por las etiquetas del grupo.

446 Parametros WDC-CSK

En el algoritmo WDC-CSK se destacan dos parametros, PS y PA, parametros que
debieron ser optimizados, con el fin de tener los mejores resultados. Para ello se
realiz6 un afinamiento de pardmetros a través de una combinatoria todos contra
todos, con los siguientes valores: PS con 5, 6, 8 y 10; y PA con 10%, 15%, 20% y
25% (valores recopilados de las versiones del algoritmo CS) y evaluados para
cada conjunto de datos. Finalmente, los valores de los parametros se definieron
asi, MNI se establece en 2, PS en 5, PA en 10%, TFT en 5 y MET en 1000
milisegundos. Los valores de los pardmetros son iguales para todos los conjuntos
de datos.

En la Tabla 17 se presentan los resultados obtenidos en el proceso de afinamiento
de parametros sobre el conjunto de datos DMOZ-50, siendo la pareja, PA
establecida en 5 y PS en 10%, donde el algoritmo WDC-CSK obtiene resultados
superiores para la mayoria de las medidas de evaluacion. EI comportamiento es
similar para los otros conjuntos de datos.

Tabla 17. Afinamiento de parametros sobre el conjunto de datos DMOZ-50.

PS PA K Estimado Precision Recuerdo Medida-F Exactitud Fall-Out
0.10 9.08 90.02 70.97 77.13 92.31 1.49
5 0.15 9.19 90.22 70.67 77.10 92.29 1.45
0.20 9.22 90.15 70.37 76.74 92.16 1.46
0.25 9.30 90.28 69.94 76.53 92.11 1.45
0.10 9.20 90.10 70.31 76.73 92.17 1.46
6 0.15 9.29 90.23 69.83 76.46 92.08 1.44
0.20 9.29 90.24 69.71 76.40 92.06 1.44
0.25 9.29 90.36 69.93 76.61 92.10 1.44
0.10 9.49 90.68 69.04 76.16 91.91 1.35
8 0.15 9.57 90.57 68.33 75.58 91.76 1.36
0.20 9.50 90.40 68.37 75.52 91.73 1.39
0.25 9.52 90.85 68.76 75.97 91.85 1.34
0.10 9.69 90.74 67.57 75.12 91.54 1.33
10 0.15 9.65 90.77 67.57 75.10 91.56 1.33
0.20 9.69 90.82 67.69 75.24 91.60 1.32
0.25 9.66 90.82 67.72 75.27 91.60 1.33

4.4.7 Conjunto de datos para validacion

En la ejecucidon de los experimentos el algoritmo propuesto fue utilizado para el
agrupamiento de resultados Web sobre cuatro conjuntos de datos de evaluacion
tradicionales reconocidos dentro de la comunidad académica e investigativa de
recuperacion de informacién, estos son: DMOZ-50, AMBIENT, MORESQUE vy
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ODP-239. En estos datos se encuentran un total de 447 consultas con sus
respuestas ideales. A continuacion se presenta una descripcién general de los
conjuntos de datos utilizados.

El conjunto de datos DMOZ-50 consta de 50 consultas derivadas del Open
Directory Project (acronimo para el directorio de Mozilla). Cada consulta tiene en
promedio 129.14 documentos, 6.02 subtemas (significados de temas muy
diferentes) y 22.62 resultados relevantes por cada subtema recuperado. Cada
consulta es una gran coleccion de documentos, cada una con una cantidad de
clases relativamente pequefia, y un gran nimero de documentos por cada clase.
En este conjunto de datos, no estan disponibles las palabras claves de la consulta.
La coleccion se encuentra disponible para descargar en
http://artemisa.unicauca.edu.co/~ccobos/wdc/wdc.htm.

El conjunto de datos AMBIENT (AMBIguous ENTries) consta de 44 consultas
extraidas de entradas ambiguas de Wikipedia. Cada consulta tiene en promedio
50.55 resultados de busqueda clasificados, recolectados de Yahoo! (anotados
manualmente con juicios de confianza por subtema a nivel de documento), 7.91
subtemas y 7.72 resultados relevantes recuperados por cada subtema. La mayoria
de las consultas en AMBIENT son de una sola palabra (1 palabra clave) y estan
todas disponibles. El conjunto de datos AMBIENT mide la habilidad de recuperar
los subtemas contenidos en los resultados de busqueda (los documentos
obtenidos por Yahoo!), no todos los posibles subtemas de una consulta. Este
conjunto de datos se encuentra disponible para su descarga en
http://credo.fub.it/ambient.

El conjunto de datos MORESQUE (MORE Sense-tagged QUEry results) consta de
114 consultas ambiguas que se desarrollaron como complemento al conjunto de
datos AMBIENT. Este conjunto de datos pone a prueba el comportamiento de los
algoritmos de busqueda Web en consultas de diversa longitud, variando entre 1y
4 palabras. Este conjunto de datos contiene 114 consultas de longitud 2, 3y 4
palabras (todas disponibles), junto a un promedio de 53,54 resultados principales
(documentos) de Yahoo!, 3.82 subtemas y 19.43 resultados relevantes por
subtema obtenido. Este conjunto de datos se puede descargar en
http://Icl.uniromal.it/moresque.

El conjunto de datos ODP-239 consta de 239 consultas derivadas de Open
Directory Project. Cada consulta tiene en promedio 106.95 documentos (cada uno
compuesto de URL, titulo y una corta descripcién), 9.56 subtemas y 11.38
resultados relevantes por cada subtema encontrado. ODP-239 estd compuesto
por muchas colecciones pequefias, cada una con una cantidad de clases
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relativamente grande, en lugar de tener una gran coleccion de documentos con un
namero pequefo de clases. Los temas, subtemas y documentos asociados fueron
seleccionados de tal forma que la distribucion de los documentos en los subtemas
refleja la importancia relativa de cada uno. El conjunto de datos estd disponible
para su descarga en http://credo.fub.it/odp239.

4.4.8 Sistemas comparados

En la literatura revisada se destacan algunos algoritmos de agrupacion de
documentos Web, para el proceso de evaluacion en esta investigacion se tomaron
los resultados de los algoritmos: STC, Lingo y Bisecting K-means; resultados que
se compararon con los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto WDC-
CSK. A continuacion se presenta un resumen de dichos métodos de agrupacion:

Suffix Tree Clustering (STC) [27] es el enfoque original de agrupamiento de
busquedas Web basado en arboles de sufijos y frases frecuentes.

Lingo [31], que es un sucesor muy conocido de STC. En este algoritmo de
agrupamiento Web (implementado en el framework de cédigo abierto Carrot?)
primero se extraen frases frecuentes de los documentos utilizando matrices de
sufijos, luego, se seleccionan las mejores frases frecuentes usando
Descomposicion del Valor Singular (Singular Value Decomposition, SVD), y
finalmente, los documentos se asignan a dichas frases frecuentes.

Bisecting K-means [29, 33, 36], algoritmo que combina la fortaleza de los
métodos jerarquicos y particionales, inicialmente los datos son tratados como una
sola agrupacion, basado en una regla se selecciona una agrupacion y esta se
dividen en dos agrupaciones con la ayuda del algoritmo K-means, este proceso se
repite hasta obtener las agrupaciones deseadas

Adicionalmente, el algoritmo WDC-CSK se comparé con los resultados de
Lingo3G, KeySRC, OPTIMSRC y Yahoo! utilizando los resultados previamente
reportados. Lingo3G es un algoritmo de agrupamiento Web comercial también
disponible en Carrot®. Este algoritmo es muy diferente a Lingo, utiliza una meta-
heuristica hecha a la medida para seleccionar las etiquetas del grupo bien
definidas y diversas. KeySRC [59] es un motor de agrupamiento Web construido
sobre STC con una poda basada en técnicas de deteccidén de las partes de un
discurso (part-of-speech) y la seleccion dinamica del nivel de corte en el
dendograma de agrupamiento. OPTIMSRC [61] es un algoritmo de agrupamiento
de documentos Web basado en la generacion de grupos usando un algoritmo
estocastico de ascenso de colinas seguido de un proceso de etiquetado basado
en Lingo, STC y KeySRC. Y los resultados de Yahoo! que son los resultados de

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 68


http://credo.fub.it/odp239

Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Biusqueda Cucu

busqueda originales devueltos por el motor de basqueda Yahoo!. En la referencia
[61] se presentan los resultados de SSL para Yahoo! en el conjunto de datos
AMBIENT.

4.4.9 Resultados y discusion

Para el proceso de evaluacién el algoritmo propuesto WDC-CSK fue ejecutado
durante un tiempo maximo de un segundo (un escenario real de agrupamiento de
documentos Web) en cada conjunto de datos. Este proceso se repiti6 30 veces
sobre cada conjunto de datos individual. Adicional a los parametros especificados
el algoritmo se ejecuté empleando como funcion de aptitud tanto BBIC como BIC.

Las especificaciones del equipo de computo utilizado son las siguientes:
Procesador Intel Celeron de 2.20 GHz, 4 GB de Memoria RAM y Sistema
operativo Windows 7 de 64 Bits.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo WDC-CSK
para cada una de las evaluaciones definidas anteriormente.

4.4.9.1 Resultados de la validacion por regla de oro

Luego de efectuar esta prueba, con el objetivo de evaluar la calidad de los
resultados de agrupamiento, en la Tabla 18 se muestra los resultados para cada
conjunto de datos y algoritmo. Esta tabla presenta los resultados promedio para
todos los algoritmos, debido a que cada algoritmo fue ejecutado 30 veces sobre
cada conjunto de datos individual, ademas, WDC-CSK fue ejecutado durante
aproximadamente un segundo (un escenario real de agrupamiento de documentos
Web) en cada conjunto de datos.

Tabla 18. Resultados de la validacion por regla de oro.

. Diferencia :
Conjunto de . K . Medida q Fall-
Datos Algoritmo Estimado Ifci)cri]egl Precision | Recuerdo E Exactitud out
WDC-CSK BBIC 9.08 3.06 90.02 70.97 77.13 92.31 1.49
WDC-CSK BIC 9.59 3.57 90.08 67.19 74.59 91.36 1.44
DMOZ-50 Lingo 34.29 28.27 83.85 37.88 48.23 83.41 4.76
STC 16.00 9.98 84.82 57.85 65.12 88.81 3.08
Bisecting K-

means 10.98 4.96 70.94 43.37 50.32 84.42 458
WDC-CSK BBIC 7.32 0.59 77.46 58.94 61.79 82.80 4.04
WDC-CSK BIC 7.40 0.59 77.58 57.33 60.51 82.22 4.02
AMBIENT Lingo 20.86 12.95 86.75 50.21 58.68 80.43 3.06
STC 11.00 3.09 72.40 53.14 55.38 81.89 5.64
Bisecting K- 11.39 3.48 76.46 40.65 45.97 77.12 3.54

means
WDC-CSK BBIC 7.78 1.78 88.16 40.10 49.77 58.75 5.78
WDC-CSK BIC 7.61 1.95 87.86 39.17 48.70 58.12 5.68

MORESQUE -

Lingo 20.16 10.60 90.50 39.35 50.55 59.18 6.13
STC 11.17 1.61 82.83 49.96 57.18 65.45 12.76
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Diferencia

Conjunto de ] K A2 Medida q Fall-
YR Algoritmo e con el Precisiéon | Recuerdo = Exactitud out
k ideal
Bisecting K- 10.36 0.80 87.36 30.05 38.69 53.47 4.36
means
WDC-CSK BBIC 9.67 2.13 60.46 44.15 46.23 81.74 5.59
WDC-CSK BIC 9.22 1.69 59.59 43.03 44.98 81.32 5.39
ODP-239 Lingo 31.39 23.85 71.56 32.93 41.01 79.15 6.60
STC 15.98 8.44 57.33 39.74 41.80 80.65 9.90
Bisecting K- 11.75 421 55.60 32.12 34.92 78.16 6.21
means
WDC-CSK BBIC 8.89 1.99 7251 4758 52.12 77.16 5.03
WDC-CSK BIC 8.67 1.86 71.98 46.16 50.77 76.62 4.89
Promedio Lingo 27.81 19.89 79.26 36.82 45.99 74.66 5.93
STC 14.27 6.34 68.39 45.69 49.67 77.81 9.45
Bisecting K- 9.63 2.09 76.23 41.19 47.17 71.64 4.59
means

En el conjunto de datos DMOZ-50, el algoritmo propuesto WDC-CSK (BBIC y BIC)
supera los algoritmos Lingo y STC en las medidas de evaluacion: precision,
recuerdo, medida-F, exactitud y fall-out. En el conjunto de datos AMBIENT, WDC-
CSK (BBIC y BIC) supera en recuerdo, medida-F y precisiébn a Lingo y STC.
Ademas el valor de fall-out es competitivo (la diferencia con el mejor valor en esta
medida de evaluacién no es estadisticamente significativa) en este conjunto de
datos. Los resultados en el conjunto de datos MORESQUE son favorables para
STC. WDC-CSK (BBIC y BIC) y Lingo tienen reportes similares en todas las
medidas. En el conjunto de datos ODP-239, WDC-CSK (BBIC y BIC) supera en
recuerdo, medida-F, fall-out y exactitud a los otros algoritmos.

En general, WDC-CSK (BBIC y BIC) obtiene un mejor numero de grupos en todos
los conjuntos de datos y la diferencia es estadisticamente significativa, por lo
tanto, se contribuye a que el usuario encuentre mas rapidamente el tépico de
informacion que esta buscando. En promedio WDC-CSK (BBIC y BIC) es diferente
al numero ideal de grupos por cerca de 1.86-1.99 grupos, mientras Lingo es
diferente por 19.89, STC por 6.34 y Bisecting K-means por 2.09. Los resultados
promedio reportan que WDC-CSK supera en cuanto a recuerdo, medida-F, fall-
out, y exactitud a todos los algoritmos. En la siguiente tabla se muestran los
resultados obtenidos en la prueba Friedman por cada medida de evaluacion.

Tabla 19. Clasificacion de la prueba de Friedman por regla de oro.

Medida Precision Recuerdo Medida-F Exactitud Fall-Out
. R =i R =i R e R Al R L
Algoritmo Proarrr:ggio Posicién Proarll?ggio Posicién Proerlrr:ggio Posicién Proerlrr:ggio Posicién Pro?\?gc?io Posicién
WDC-
CSK 2.7483 2 1.8736 1 1.9843 1 1.9978 1 2.7036 2
BBIC
WDC-
CSK 2.9821 3 2.3087 2 2.5168 2 2.4586 2 2.5246 1
BIC
Lingo 1.962 1 3.8121 4 3.104 4 3.3378 4 2.8389 3
sTC 3.3859 4 2.6353 3 2.8289 3 2.8859 3 3.6477 5
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Medida Precision Recuerdo Medida-F Exactitud Fall-Out

A Rango s Rango s Rango s Rango Al Rango A
Algoritmo Promedio Posicién Promedio Posicién Promedio Posicién Promedio Posicién Promedio Posicién

Bisecting

3.0217 5 4.3702 5 4.566 5 4.3199 5 3.2852 4
K-means i

Los resultado de la medida-F usando la prueba de Friedman muestran que WDC-
CSK BBIC es el mejor algoritmo con una estadistica de Friedman (distribuido de
acuerdo a chi-cuadrado con 4 grados de libertad) igual a 671.844743 y el valor de
P calculado por la prueba de Friedman igual a 2.1438339992130295E-10 (ver
Tabla 19). Ademas, los resultados de la prueba de Wilcoxon muestran que WDC-
CSK BBIC supera a todos los algoritmos, WDC-CSK BIC, supera los otros tres
algoritmos y STC supera a Lingo y Bisecting K-means con un nivel de confianza
igual a 90%.

El valor promedio de recuerdo muestra que WDC-CSK BBIC es el mejor algoritmo
con una estadistica de igual a 789.697987 y el valor de P igual a
2.532015708212043E-10 (ver Tabla 19). Ademas, aplicando la prueba de
Wilcoxon, WDC-CSK BBIC supera a todos los algoritmos con un nivel de
confianza de 95%, WDC-CSK BIC supera a Lingo, STC y Bisecting K-means con
un nivel de confianza igual a 90% en la misma prueba. Finalmente, Lingo supera a
STC y Bisecting K-means con un nivel de confianza igual a 90%.

El valor promedio de exactitud muestra que WDC-CSK BBIC es el mejor algoritmo
con una estadistica de Friedman (igual a 566.237136 y el valor de P igual a
2.0056112326471975E-10 (ver Tabla 19). Ademéas, WDC-CSK BBIC supera
todos los algoritmos con un nivel de confianza de 90% en la prueba de Wilcoxon, y
supera a WDC-CSK BIC, Lingo y Bisecting K-means con un nivel de confianza
igual a 95% en la misma prueba. Finalmente, WDC-CSK BIC supera a Lingo y
Bisecting K-means con un nivel de confianza igual a 95%.

El valor promedio de fall-out muestra que WDC-CSK BIC es el mejor algoritmo con
una estadistica de Friedman igual a 150.302461 y el valor de P igual a
1.0063594402254239E-10 (ver Tabla 19). Ademas, WDC-CSK BIC supera a
todos los algoritmos, WDC-CSK BIC supera a Lingo, STC y Bisecting K-means
con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.
Finalmente, Bisecting K-means supera a STC y Lingo con un nivel de confianza
igual a 90% en los resultados de la prueba de Wilcoxon.

El valor promedio de precision muestra que Lingo es el mejor algoritmo con una
estadistica de Friedman igual a 382565101 y el valor de P igual a
1.56726742694957E-10 (ver Tabla 19). Ademas, Lingo supera a todos los
algoritmos, WDC-CSK BBIC supera los otros tres algoritmos, y WDC-CSK BIC
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supera a STC y Bisecting K-means con un nivel de confianza igual a 95% en los
resultados de la prueba de Wilcoxon.

Es importante destacar que aunque los resultados obtenidos por Lingo en
precision superan a los demas algoritmos, este resultado es sesgado, debido a
que el numero de grupos obtenidos es demasiado alto (excediendo en 19.89 al
namero de grupos ideal de referencia) y el valor de recuerdo fue inferior, es asi
como el valor de precision s6lo muestra que Lingo es capaz de asignar un nimero
pequefio de documentos relacionados con el mismo tema en un pequefio niamero
de agrupaciones generadas. Lo que implica que el usuario emplee mucho mas
tiempo en encontrar los resultados deseados.

En la Figura 9, se presentan las curvas de precision, recuerdo y medida-F a
través de diferente nUmero de iteraciones.

S T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

—8— Precision usando BBIC
—4&— Recuerdo usando BBIC
-5— Medida-f usando BBIC
z Medida-f usando BIC
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Figura 9. Precision, recuerdo y medida-F para WDC-CSK BBIC a través de
diferentes iteraciones en el conjunto de datos AMBIENT.

Los resultados muestran que todos los valores de las medidas de evaluacion
incrementaron con el nimero de iteraciones. Por lo tanto, cuando los usuarios
pueden esperar mas tiempo por los resultados, WDC-CSK organiza de una mejor
manera los grupos de documentos y prueba ser la mejor opcion. La utilizacién de
BBIC con similitud de cosenos es una buena opcion para el agrupamiento de
resultados Web porque la precision y el recuerdo aumentan cuando WDC-CSK
optimiza BBIC, pero en algunas iteraciones (por ejemplo, iteracion 40 a 50) esta
relacion positiva fracasa. En consecuencia, el grupo de investigadores se propone
definir una mejor funcion de aptitud para los algoritmos evolutivos en el
agrupamiento de resultados Web basados en programacion genética. Ademas
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analisis posteriores mostraron que, en general, WDC-CSK BBIC incrementa la
calidad de los grupos (basada en precision, recuerdo, y medida-F) cuando se
utiliza mas iteraciones sin importar el nimero de documentos, nimero de temas, o
el nimero de atributos en el conjunto de datos. Sélo el conjunto de datos de
MORESQUE no cumple con esta regla, debido a la ambigledad de las consultas,
donde la alta similitud entre los subtemas no permite una precisa definicién de las
nombres de los grupos en el proceso de etiquetado.

Al generar nuevos nidos usando un abandono, los métodos de Split y Merge del
algoritmo propuesto WDC-CSK, la funcion de aptitud BBIC incrementan su
efectividad a través de las iteraciones. La Figura 10 muestra un 32% de efectiva
de la nueva solucion en las primeras cinco iteraciones, es decir, la nueva solucion
es mejor que otras soluciones en la poblacion de nidos. Después, la efectividad
aumenta en un 54% en cinco iteraciones mas. Luego aumenta a 67% en la
iteracion 15, y finalmente esta alrededor del 90% en la décima octava iteracion. El
comportamiento en la Figura 10 es para el conjunto de datos AMBIENT, pero este
es similar para los otros conjuntos de datos. EI comportamiento de WDC-CSK
utilizando BIC como funcion de aptitud es similar, pero en promedio es un 2.7%
menos efectiva en cada iteracion.

Paorcentaje

10 15 20 25 20 35 40 45 =0 85 60 L3 70 75 20 25 20 95 100 105 110 115 120

Iteracion

Figura 10. Efectividad de nuevos nidos generados en diferente niumero de
iteraciones sobre el conjunto de datos AMBIENT.

El nimero estimado de agrupaciones en WDC-CSK (BBIC y BIC) esta mejor
definido que el de los algoritmos Lingo, STC y Bisecting K-means. DMOZ-50 tiene
un promedio de 6.02 subtemas, WDC-CSK encuentra en promedio, 9.08 a 9.59
grupos, mientras que Lingo encuentra 34.29, STC encuentra 16 y Bisecting K-
means encuentra 10.98 grupos. En AMBIENT se encuentra un comportamiento
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similar. AMBIENT tiene en promedio 7.91 subtemas, WDC-CSK encuentra en
promedio 7.32 a 7.40 mientras Lingo encuentra 20.86, STC 11 y Bisecting K-
means 11.39, y finalmente ODP-239 tiene en promedio 9.56 subtemas, WDC-CSK
encuentra en promedio 9.22 a 9.67 mientras Lingo encuentra 31.39, STC
encuentra 15.98 y Bisecting K-means 11.75. Con un alto nUmero de agrupaciones
el algoritmo incrementa la precision, pero es mas dificil para los usuarios encontrar
la informacién requerida.

4.4.9.2 Resultados de la evaluacion del comportamiento del usuario

La medida SSLy se utilizé para evaluar la facilidad con la que los usuarios pueden
utilizar los resultados de las busquedas. Como se explic6 anteriormente, esta
medida evalla la cantidad promedio de elementos (documentos) que un usuario
debe examinar antes de encontrar una cantidad adecuada (k) de documentos
relevantes al tema seleccionado.

En esta evaluacion no se tiene en cuenta los resultados de SSLk del algoritmo
Bisecting K-means debido a que usa términos estadisticamente representativos y
no frases frecuentes, lo que conlleva a que la asignacién de etiquetas a los grupos
no sea la adecuada. En el estado del arte ya esta definido que la presentacion con
términos no es la adecuada para sistemas que agrupan documentos Web.

Los algoritmos se probaron sobre todas las consultas de los diferentes conjuntos
de datos y el desempefio de la salida correspondiente fueron evaluados utilizando
SSLy, con k =1, 2, 3, 4. Los resultados, promediados del total de las pruebas, se
reportan en la Tabla 20.

Tabla 20. Evaluacion comportamiento del usuario.

Conjunto de Datos Algoritmo SSL; SSL, SLLs SSL4 Suma de SSLi

WDC-CSK BBIC 17,23 20,97 23,66 25,93 87,78

WDC-CSK BIC 16,87 20,82 23,45 25,79 86,93

DMOZ-50 -

Lingo 14,2 16,6 18,5 21,9 71,2

STC 12,1 16,4 18,6 21,3 68,4
WDC-CSK BBIC 15,33 26,58 33,18 37,80 112,89
WDC-CSK BIC 15,60 26,84 33,48 38,02 113,93

Lingo 22,4 36,5 47,2 54,3 160,5

STC 27,2 44,9 54,8 60,4 187,4

Best combination* 21,7 29,3 33,2 37,3 121,4

AMBIENT

OPTIMSRC* 20,6 28,9 34,1 38,9 122,5

Lingo* 24,4 30,6 36,6 40,7 132,3

KeySRC* 24,1 32,4 38,2 42,1 136,8

Lingo3G* 24,0 32,4 39,6 43,0 138,9

Yahoo!* 21,6 35,5 42,0 47,6 146,6

WDC-CSK BBIC 11,65 19,13 24,63 28,37 83,78

MORESQUE WDC-CSK BIC 12,00 19,60 25,01 28,67 85,28
Lingo 16,5 26,4 33,9 39,2 116,0
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Conjunto de Datos Algoritmo SSL; SSL; SLLs SSL4 Suma de SSL
STC 19,6 32,3 40,2 45,2 137,2
WDC-CSK BBIC 20,18 30,09 39,71 51,64 141,63
WDC-CSK BIC 20,16 30,23 40,00 51,92 142,30
Lingo 25,6 38,1 51,4 66,4 181,5
ODP-239 STC 26,3 43,1 60,7 78,4 208,5
Lingo** 22,0 35,0 48,3 63,8 169,1
Lingo3G** 21,5 34,4 48,2 63,3 167,4
KeySRC** 22,8 40,1 57,3 75,0 195,2

* Tomado de [61]
** Tomado de [26]

El promedio de los valores individuales de SSLi y la suma de SSLx muestra que
WDC-CSK BBIC es el mejor algoritmo con una estadistica de Friedman
(distribuida de acuerdo al chi-cuadrado con 3 grados de libertad) igual a
339.541611 y el valor de P calculado por la prueba de Friedman igual a
1.5249290719054898E-10. En promedio los rangos de la medida fueron: 1.9172
para WDC-CSK BBIC, 1.9642 para WDC-CSK BIC, 2.9765 para Lingo y 3.1421
para STC. Ademéas, WDC-CSK (BBIC y BIC) supera todos los algoritmos, y Lingo
supera a STC con un nivel de confianza igual a 95% en los resultados de la
prueba de Wilcoxon.

El conjunto de datos DMOZ-50 presenta pobres resultados en el algoritmo WDC-
CSK porque este conjunto de datos no contiene palabras claves, mientras que el
conjunto de datos MORESQUE tiene 2, 3 0 4 palabras claves para describir la
consulta y por lo tanto en este conjunto de datos el algoritmo propuesto supera los
resultados de SSLy en un mayor grado. Las palabras claves en las consultas son
de gran importancia para el proceso de etiquetado en el algoritmo WDC-CSK.
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Capitulo 5

5 CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO
5.1 CONCLUSIONES

Se presenta una nueva version del algoritmo CS llamado Busqueda Cucu usando
Modelos Evolutivos que Aprenden, CS+LEM. EIl algoritmo propuesto utiliza
técnicas de LEM para crear un conjunto de reglas que permita inferir nuevos
candidatos en la poblacion que no surjan solamente a partir de la exploracion
aleatoria. Se sometio el algoritmo a 61 funciones de optimizacion clasicas y en la
mayoria supera los resultados obtenidos. En general, CS+LEM es la mejor opcion
para resolver los problemas si el disefiador no sabe nada sobre el panorama de la
funcién de aptitud, el problema tiene una alta dimensionalidad y el tiempo de
ejecucion es corto (Prueba 1). El disefio y evaluacion de ésta propuesta de
algoritmo fue adicional al proyecto, permitiendo tener una visibn mas amplia del
algoritmo general en el proceso de optimizacion continua y la viabilidad en el
problema de agrupamiento de documentos Web.

La hibridacion de CS con el algoritmo K-means (COA) reporta los mejores
resultados en la prueba 2 (nimero de evaluaciones de la funcion objetivo
requeridas para alcanzar el 6ptimo global) que los otro algoritmos evaluados. COA
alcanza el valor 6ptimo global de 55 funciones de prueba sobre un total 61
funciones, éste es un nimero alto de funciones resueltas en comparacion con las
otras versiones del algoritmo CS que solo son capaces de resolver de 7 a 14
funciones de prueba usando 50.000 evaluaciones de la funcidn obijetivo.
Desafortunadamente, COA requiere mucho mas tiempo de ejecucion que los otros
algoritmos CS, siendo hasta 6 veces mas lento que MCS el cual reporta el menor
tiempo promedio por generacion. Por lo tanto, COA es la mejor opcion para ser
utilizado en escenarios fuera de linea donde los usuarios pueden esperar mucho
mas tiempo para la solucién optima global del problema. Ademas, es importante
resaltar que el algoritmo propuesto CS+LEM ocupa el segundo lugar en esta
prueba alcanzando el 6ptimo global de 14 funciones de prueba.

COA y MCS reportan en la prueba 3 (Mejor valor 6ptimo alcanzado en diferente
namero de evaluaciones de la funcidon) mejores resultados que los otros
algoritmos. Para un alto numero de evaluaciones de la funcion objetivo COA
reporta los mejores resultados, mientras tanto el algoritmo MCS reporta los
mejores resultados para un bajo nimero de evaluaciones.
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El algoritmo WDC-CSK muestra mejores resultados cuando se utiliza el Criterio de
Informacién Bayesiano Balanceado (BBIC) para decidir qué solucion es mejor que
otra, por que incrementan su efectividad a través de las iteraciones.

El algoritmo WDC-CSK trabaja con nidos como esquema de representacion de las
soluciones. Cada nido tiene un nuamero diferente de grupos, una lista de
centroides, y el valor de la funcién objetivo (basada en BBIC o BIC) que depende
de la ubicacion de los centroides y del nUmero de centroides en cada nido. Este
esquema de representacion, aunque usa atributos individuales de valor real — que
en principio genera un espacio de busqueda infinito - funciona apropiadamente
con el uso del K-means como optimizador local y la estrategia de Forgey como
inicializador de la poblacion, debido a que se generan nuevas soluciones que cada
vez son mejores y entran a reemplazar las peores de la poblacién, teniendo una
mejora incremental.

Se disefd, implementd y evalud el algoritmo propuesto WDC-CSK, algoritmo
centrado en la descripcion para el agrupamiento de documentos Web basado en
el algoritmo meta-heuristico de la Busqueda Cucu (estrategia de busqueda global)
y el algoritmo K-means (estrategia local para mejorar la solucién) con la capacidad
de definir de forma automatica el niumero de grupos. El algoritmo WDC-CSK
muestra excelentes resultados experimentales en conjuntos de datos de prueba
tradicionales del &rea de investigacién y su comparacion con varios algoritmos del
estado del arte muestra que se obtuvo las siguientes mejoras en las principales
medidas de evaluacion, en Medida-F se obtuvo una mejora de entre el 4.5% y el
13%, entre 3.5% Yy el 28% en recuerdo, entre 1% y 3% en exactitud y entre el 18%
y el 49% en fall-out. Los experimentos también muestran mejoras sobre SSL
acumulado valores de entre el 21% y el 31%.

5.2 RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO

Como recomendacion, se propone la realizacion de convenios con universidades
y centros de investigacion del pais o del exterior con el fin de realizar evaluaciones
mas exhaustivas usando super-computadoras, por ejemplo con el CINVESTAYV de
México, aprovechando de esta forma los recientes acercamientos con el profesor
José Torres Jiménez del CINVESTAV-Tamaulipas.

Como trabajo futuro, se propone comparar las versiones del algoritmo CS con
otras heuristicas Optimizacion del Enjambre de Particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO), Evolucion Diferencial (Differential Evolution, DE), Busqueda
Armonica (Harmony Search, HS) y Colonia Artificial de Abejas (Artificial Bee
Colony, ABC) de manera detallada como en el presente trabajo. Ademas de hacer
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una propuesta del algoritmo Busqueda Cucu que combine las fortalezas de cada
uno de los algoritmos presentados en uno solo capaz de usar inteligentemente la
estrategia mas adecuada en cada iteracion.

Hay varias tareas para trabajos futuros en agrupamiento de documentos Web,
entre ellas: 1) Disefiar otros algoritmos bio-inspirados para el agrupamiento de
resultados Web y comparar los resultados con WDC-CSK, 2) El uso de técnicas
de desambiguacion con la finalidad de mejorar la calidad de los resultados del
grupo y comparar los resultados con otros algoritmos, y 3) El uso de WordNet u
otra herramienta semantica para trabajar con conceptos en vez de términos y
compararlos con otros algoritmos en el estado del arte,

Henry Mufioz Collazos, Richar Anderson Urbano Mufioz, Carlos Cobos (Director) 78



Agrupamiento de Documentos Web Basado en la Biusqueda Cucu

GLOSARIO

Optimizacion: Es un proceso conocido también como programacion matematica
cuyo objetivo es intentar dar respuesta a un tipo general de problemas donde se
desea elegir la mejor solucion dentro de un conjunto de soluciones [83].

Sistemas IR: Proceso que accede a informacion previamente almacenada,
mediante herramientas informaticas que permiten establecer ecuaciones de
bdsqueda especificas.

Snippet: En el contexto del tema de investigacibn de éste proyecto, hace
referencia al fragmento de texto que describe cada documento resultado de una
busqueda.

Grupo (Claster): Este término se aplica a una coleccion de objetos que son
"similares" entre si y son "distintos" a los objetos pertenecientes a otros grupos.

Etiquetas: En el proceso de agrupamiento de documentos Web, este término
hace referencia a los elementos encargados de identificar o describir un clister.

Centroide: En el tema de esta investigacion, este término hacer referencia al
punto que define el centro del cluster.

SVD: Abreviatura que referencia “Singular Value Descomposition”, la cual es una
técnica que sirve para realizar factorizacion de matrices.

Lucene: Es un API de codigo abierto para recuperacion de informacion,
originalmente implementada en Java por Doug Cutting. Estd apoyado por el
Apache Software Foundation y se distribuye bajo la Apache Software License.
Esta API tiene versiones para otros lenguajes incluyendo C#, es Util para cualquier
aplicacién que requiera indexado y busqueda de texto completo. Lucene ha sido
ampliamente usado por su utilidad en la implementacién de motores de busqueda.

Funcién Unimodal: Es una funcion matematica para la cual existe una Unica
solucion optima (expresada como un minimo 0 un Maximo).

Funciones Multimodal: Es una funcion matematica para la cual existe mas de
una solucion optima.
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