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Capitulo 1: Introduccion

1 Planteamiento del Problema

En Internet es posible encontrar un sinnimero de documentos, portales y paginas de cualquier tema
o topico. Debido a la amplitud de temas de los recursos disponibles en Internet, el crecimiento
exponencial de la cantidad de dichos recursos y la dificultad para el acceso rdpido a informacién
relevante a las necesidades especificas de los usuarios, se han creado una amplia variedad de
sistemas de recuperacién de informacion (IR, Information Retrieval), conocidos como buscadores
web, que le entregan al usuario resultados ordenados por su relevancia frente a la consulta

(normalmente expresada por palabras clave) en el menor tiempo posible [1, 2].

Los motores de busqueda tradicionales como Google, Yahoo!, Bing, Ask y Altavista entre otros,
presentan los resultados en una lista ordenada de documentos, pero estos estdn mezclados
respecto a las tematicas o tdpicos que tratan, por ejemplo: cuando se consulta por Java se pueden
recibir resultados del lenguaje de programacion, de laisla en indonesia, de una clase de café, de una
localidad en Estados Unidos, entre otros. Este hecho implica que los usuarios deben gastar mas
tiempo revisando secuencialmente los documentos de distintos tdpicos, algunos de ellos, que no
son de su interés, haciendo que este modelo de visualizacidn no sea el mejor [1, 3] y que sélo se

revisen los primeros documentos de la primera pagina de resultados [4].

Por lo anterior, continuamente se proponen alternativas a los buscadores tradicionales, las cuales
intentan mejorar su rendimiento y la forma de presentar la informacién al usuario. Para alcanzar
dicho objetivo, en 1999 se propuso una técnica de visualizacién conocida como agrupamiento de
documentos por temas, clustering de documentos web, o clustering de resultados web [5]. Entre

los sistemas que utilizan esta técnica se encuentran: Yippy (http://search.yippy.com/), iBoogie

(http://www.iboogie.tv), Carrot (http://www.carrot2.org), SnakeT (http://snaket.di.unipi.it), Credo

(http://credo.fub.it/), Grokker (http://grokker.com/), KartOO (http://www.kartoo.com/),

ClIRarchies (http://www.cs.loyola.edu/~lawrie/hierarchies/), WebCAT

(http://ercolino.isti.cnr.it/webcat/), AlSearch (http://www.aisearch.de), SRC

(http://rwsm.directtaps.net), EigenCluster (http://eigencluster.csail.mit.edu), WhatsOnWeb

(http://gdv.diei.unipg.it/view/tool.php?id=wow) y WebClust (http://www.webclust.com); donde la
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organizacién de los documentos resultado de una consulta se presenta por temas, tépicos o grupos
relacionados, lo que permite a los usuarios encontrar resultados utiles de forma mas rapida y

eficiente [6-15]. Estos sistemas son también conocidos como Web Clustering Engines (WDC).

Para realizar el agrupamiento de documentos web, se han propuesto diversos algoritmos usando
diversas técnicas, pero en la actualidad no son suficientemente eficientes. Estos algoritmos
presentan una precisidon y recuerdo que varia entre 60% y 84% dependiendo del conjunto de datos
de prueba, lo que implica que entre un 16% y 40% de los documentos son clasificados de manera
incorrecta [16]. Ademas, la gran mayoria de estos algoritmos presentan dificultades para manejar
el ruido presente en los documentos’ y tienen dificultades para definir correctamente el nimero de

grupos haciendo que la revision de los resultados pierda efectividad [16].

Una de las dreas que mayor influencia ha tenido en WDC ha sido la mineria de datos. En mineria de
datos existe una gran variedad de algoritmos para realizar clustering, estos se dividen
principalmente en las siguientes categorias [17, 18]: jerarquicos, particionales, basados en densidad,
basados en grillas, basados en modelos, entre otros. Los algoritmos mds usados en WDC han sido
los jerdrquicos y los particionales [19]. Los primeros presentan la desventaja de tener una
complejidad de O(n?), hecho que dificulta su uso en la agrupacién de documentos web, ya que el
tiempo de respuesta en estos sistemas debe ser muy rapida, normalmente menor a 1-2 segundos.
Los particionales tienen dificultades como: la sensibilidad a valores atipicos y a la seleccion de los
centroides iniciales, la necesidad de definir previamente el nimero de grupos, que estos solo
contemplan formas esféricas de agrupacidn [20] y que tienen dificultadas para manejar
distribuciones sesgadas (unos grupos con gran cantidad de documentos y otros grupos con muy

pocos documentos) en los grupos de documentos.

Por otro lado, en la agrupacion basada en densidad, algoritmos como DBSCAN, BIRCH, SNN y RDBC,
encuentran areas de alta concentracion de elementos que estan separadas por areas con baja
densidad [21]. De estos algoritmos, DBSCAN (y variaciones del mismo) es uno de los mas populares
por su habilidad para encontrar clusters con formas aleatorias, su complejidad es O(n log(n)), su
tolerancia al ruido y el hecho que no necesita conocer el nUmero de grupos antes de iniciar el

proceso de agrupacion [22]. Sin embargo, este algoritmo tiene problemas para manejar data sets

1 En el WDC, los documentos hacen referencia a los resimenes retornados por los buscadores tradicionales.



Clustering de Documentos Web basado en una hibridacion viable de DBSCAN y K-Means

donde los clusters tienen densidades muy variadas, ya que en este escenario es muy dificil
establecer los parametros del algoritmo. La calidad de los grupos resultantes depende de la medida
de distancia que se utilice y tiene un problema adicional muy importante que se presenta en
conjuntos de datos con alta dimensionalidad, donde su complejidad puede alcanzar O(n?) y necesita

de un espacio en memoria considerable para cargar la totalidad de la informacidn [21, 23].

Considerando las caracteristicas de los algoritmos particionales y los basados en densidad, asi como
las caracteristicas especifica del proceso de agrupacidon de documentos web, en este proyecto se
planted la siguiente pregunta de investigacidn: ¢Es posible crear un algoritmo que reporte mejores
resultados de precisidn, recuerdo y medida F en el proceso de agrupamiento de documentos Web
a los reportados en el estado del arte, al realizar una hibridacion entre las técnicas DBSCAN y K-

Means?

2 Aportes

En términos de investigacion, el proyecto buscd generar conocimiento nuevo y util para la
comunidad académica y cientifica de recuperacién de informacién, buscando una nueva solucién al
problema del agrupamiento de documentos web. Este nuevo conocimiento de tipo exploratorio y
descriptivo, respondié alas preguntas: ¢Es posible lograr una mejora general del Agrupamiento de
documentos web con el uso de un algoritmo que utiliza una hibridacidon de K-Means y DBSCAN?, y
¢éCudles son las condiciones que hacen que este algoritmo mejore la precisidn, el recuerdo y la

medida F [24] del agrupamiento de documentos web?

Desde la perspectiva descriptiva, con este proyecto se propuso un conjunto de algoritmos hibridos
basados en K-Means y DBSCAN, que permitid6 medir las posibilidades de su uso real en el
agrupamiento de documentos web, buscando definir el nimero de grupos de documentos, su
precisidén, recuerdo/exhaustividad y tiempos de respuesta sobre colecciones de datos usadas

comunmente en el agrupamiento de documentos web.

3 Objetivos

A continuacidn se presentan los objetivos tal como fueron aprobados por el Consejo de Facultad de

la Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones de la Universidad del Cauca.
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3.1 Objetivo General

Proponer un algoritmo para el clustering de documentos web basado en una hibridacién de DBSCAN

y K-Means, que aproveche las fortalezas de los dos enfoques de clustering (basado en densidad y

particional), evitando las debilidades que cada uno de ellos tiene por separado.

3.2 Objetivos Especificos

Definir un algoritmo de clustering de documentos web basado en DBSCAN, K-Means y el modelo
espacio vectorial para la representacion de los documentos, capaz de definir automaticamente
el nimero de grupos, manejar agrupaciones con diferentes densidades y etiquetar los grupos

con frases de sus propios documentos.

Disefar e implementar un prototipo software, que permita determinar la calidad del proceso
de agrupacién de documentos web utilizando colecciones cerradas® de prueba vy realizar
comparaciones (basado en precisién, recuerdo y medida F ponderada [24]) entre el algoritmo

propuesto y los algoritmos Bisecting K-Means, STC y Lingo®.

Establecer el grado de calidad del proceso de agrupacidon de documentos web del algoritmo
hibrido a través de un conjunto de pruebas con usuarios, quienes evaluaran la claridad y utilidad
de las etiquetas, la pertinencia de los documentos a los grupos y el orden de los mismos en los

grupos y comparar los resultados contra Carrot2 (lingo) [25].

4 Resultados

Como resultados de este proceso de investigacion se tiene:

Propuestas de algoritmos hibridos entre DBSCAN y K-Means que pueden ser probados en el
entorno del Web Document Clustering, aplicacién software que implementa los algoritmos
propuestos sobre el framework de pruebas y validacién para WDC e informes detallados de los
resultados de ejecucion de cada uno de los algoritmos para cada una de las consultas de los

diferentes datasets de prueba.

2 Datasets como los disponibles en http://www.unicauca.edu.co/~ccobos/wdc/wdc.htm
3 Disponibles en la API de www.carrot2.org
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e Monografia del trabajo de grado, que corresponde al presente documento, donde se detalla el

trabajo realizado, los aportes, resultados obtenidos y las conclusiones y propuestas para trabajo

futuro.

e Articulo cientifico donde se explica el trabajo de investigacién realizado y los resultados

obtenidos.
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Capitulo 2: Marco Teorico

5 Recuperacion de Informacion

“La recuperacién de informacién es un drea interdisciplinaria de estudio que busca las mejores
formas de representar, almacenar, organizar y acceder items de informacién en forma automatica
[24]. Para entender mejor esta definicidn, es necesario pensar en items de informacién como
documentos (normalmente desestructurados) que estan relacionados con las solicitudes de

busqueda de un usuario [2].

Esta ofrece al usuario la posibilidad de realizar busquedas sobre grandes cantidades de documentos
teniendo en cuenta: concordancias parciales o las mejores concordancias frente a una solicitud de
informacidn, un mecanismo de inferencia basado en la induccién, un modelo de busqueda
probabilistico, la posibilidad de clasificar los documentos en multiples temas, el uso de un lenguaje
de consulta similar al natural implicando condiciones de consulta que son incompletas, y un
despliegue de documentos ordenados por relevancia y con una alta posibilidad de equivocarse en

el orden de presentaciéon de dichos documentos [24, 26].

La recuperacion de informacién ha tomado gran importancia desde 1940, y con el creciente uso de
las computadoras se cred la posibilidad de manejar automaticamente grandes volimenes de
informacidn. En este sentido, se ha definido una estructura general para un sistema de recuperacion
de informacién (SRI), compuesto principalmente por: Documentos (almacenados en bases de datos
o directorios), Usuarios, Consultas (solicitudes), Resultados/Respuestas (documentos relacionados
y ordenados por relevancia), Retroalimentacion (del usuario al sistema) y el Proceso (software y

hardware que realiza el proceso de recuperacién de informacion) [2, 24, 26].

Los temas centrales de investigacién en recuperacion de informacién iniciaron con la definicién de
mecanismos eficientes de almacenamiento (indices, indices ponderados, indices invertidos, indices
probabilisticas, clasificacion automatica de palabras claves, discriminacidn y representacién),
clasificacion automdtica, estructuras de archivos, estrategias de busqueda (modelo booleano,
modelo de espacio vectorial, funciones de concordancia, busqueda serial, agrupamiento

representativo, retroalimentacién, re-consultas, modelo probabilistico) y evaluacidn (rendimiento y
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satisfaccion del usuario) del sistema en una coleccion “controlada” de documentos [2, 24, 26, 27].
Con el tiempo, y especificamente el cambio que ha impreso Internet en la vida de todas las personas,
la recuperacion de informacion web o Busqueda Web (uno de los servicios mas esenciales de este
ambiente [28-30]) ha tenido que tomar aportes conceptuales y metodoldgicos de una mayor
cantidad de areas de conocimiento. A este respecto, la Estadistica y Probabilidad, la Inteligencia
Artificial, el Reconocimiento de Patrones, el Procesamiento Paralelo y otras areas han incorporado
muchas otras técnicas “no tradicionales” de recuperacion de informacidn, entre ellas: redes
bayesianas, ldgica difusa, algoritmos genéticos, procesamiento de lenguaje natural, algoritmos
concurrentes, almacenamiento distribuido; mientras que el estudio de datos multimedia, el manejo
de multiples idiomas, la navegacion y la visualizacién de los datos ha tomado mucha mayor

importancia [24, 31, 32].

Consulta

Documentos

Usuario

Yisualizacion Retroalimentacion

N et
navegacian

Resultados

Figura 1 - Componentes de un SRI. Adaptado de [24, 26]

En la actualidad existen varios modelos de recuperacién de informacién (Rl), los mas destacados
[24, 26] son: el modelo booleano, el modelo de espacio vectorial y el modelo probabilistico. Ademas
se encuentran algunas variaciones a estos tres primeros modelos, a saber: el modelo de conjuntos
difusos, el modelo booleano extendido, el modelo del espacio vectorial generalizado, el modelo de
indexado de semantica latente, el modelo de redes neuronales, el modelo de las redes bayesianas,

el modelo de las redes de inferencia, el modelo de red de creencias, entre otros.

Como todo sistema software, los sistemas de recuperacién de informacién deben ser evaluados
antes de iniciar su funcionamiento en el ambiente real de produccién. Dicha evaluacién contempla
aspectos como: analisis de funcionalidad, de unidad, de integridad, de tolerancia a fallos y de

rendimiento (tiempo de respuesta al usuario, espacio requerido para almacenamiento adicional de

10
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indices de busqueda, la velocidad de los canales de comunicacidén, entre otros). Ademas, en los
sistemas de recuperacién de informacién se debe evaluar que tan precisa es la respuesta del
sistema, conocida como la evaluaciéon del rendimiento de la recuperacién. Las medidas mas
conocidas para realizar esta ultima evaluacidn son la precision, el recuerdo o la exhaustividad y la

medida F [24].” (tomado de [33]).

6 Clustering de Documentos Web

“Esta alternativa de presentacion de los resultados se basa en la denominada hipdtesis del clister
[26], segun la cual la agrupacién de los documentos puede ser beneficiosa para los usuarios de un
SRI, ya que es probable que los resultados relevantes se encuentren cerca el uno del otro en el
espacio de los documentos [13], con lo que se puede reducir el tiempo que toma encontrar
informacidn util. Este problema se diferencia del clustering general y del text clustering, ya que tiene

un conjunto de restricciones y caracteristicas que lo hacen unico, ellos son:

e Definir automaticamente el nimero de clusters que serdn creados.

e Generar clusters relevantes al usuario y asignar los documentos al cluster apropiado (los clusters
en la coleccion de documentos tienen una distribuciéon de tamafios extremadamente desigual)

e Definir etiquetas o nombres para los clusters que sean facilmente comprensibles para los
usuarios del sistema.

e Manejar clusters superpuestos (implicando que los documentos pueden pertenecer a mas de
un cluster).

e Reducir la alta dimensionalidad de la coleccidn de documentos.

e Manejar datos dispersos que son muy comunes en las colecciones de documentos.

e Manejar el tiempo de procesamiento, esto es, el algoritmo debe ser capaz de trabajar con
snippets y el tiempo de procesamiento debe ser menor o igual a 2.0 segundos.

e Manejar el ruido que es frecuente en los documentos.

e Opcionalmente, tener la habilidad de procesar los documentos de manera incremental a
medida que el sistema los recibe o recupera.

En esta investigacidn, se parte del modelo de espacio vectorial donde los resultados de la busqueda

en Internet (en los buscadores tradicionales) se organizan en una Matriz de m términos x n

documentos [24, 32]. Esta matriz es procesada y presentada al usuario en el orden mas adecuado

11
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(de los mas relevantes a los menos). Aunque tradicionalmente la presentacion de los resultados se

realiza con una lista ordenada de documentos de acuerdo a un valor real que represente la

relevancia del documento para el usuario, en los ultimos afos se ha considerado apropiado

presentar los resultados en agrupaciones tematicas (clusters) como por ejemplo en Clusty

(http://clusty.com), iBoogie (http://www.iboogie.tv), Carrot (http://www.carrot2.org), SnakeT

(http://snaket.di.unipi.it/) y WebClust (http://www.webclust.com ).

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 mds

usados son [34]:

Modelo de espacio vectorial [19, 24]: En este modelo se conciben los documentos como bolsas
de palabras y la coleccién de documentos se representa con una matriz de M-términos por N-
documentos. Cada documento se representa como un vector fila d en el espacio de términos tal
que d = {wy,w,, ... ,w,}, donde w; es igual a la frecuencia del término (tfi) normalizado en la
coleccién multiplicado por la inversa de la frecuencia del documento para ese término, en lo
gue se conoce como el valor TF-IDF que se resume en la formula (1) o una variacion de la misma.
Adicionalmente en este modelo se usa la distancia de césenos para medir el grado de similitud

entre dos documentos o entre un documento y la consulta del usuario, calculado por la formula

(2).

~__frecuencia <log N (1)
' max(frequecig) i
M
ZWLd xW, ,
Slm(d,Q)= i=1 (2)

(S (S

Indexado semantico latente (Latent Semantic Indexing, LSI) [24, 35]: Es una variacion del modelo
de espacio vectorial en el que se usa teoria de descomposicidon de matrices como por ejemplo
la descomposicion en valores singulares (Singular Value Decomposition, SVD) [36]. Con la
descomposicidn, se busca encontrar relaciones ocultas entre los términos de la coleccién y de
esta forma encontrar los conceptos que representan mejor a los documentos. Ademas los eigen

valores se puede usar para encontrar el nimero de grupos que deben ser generados.
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e Modelo basado en ontologias [6, 11]: Es una variacidon del modelo de espacio vectorial en el que
se usan ontologias como WordNet para encontrar las relaciones existentes entre los términos
de la colecciéon, como por ejemplo: sindnimos, hiperédnimos, hiponimos, meronimos, entre
otros. De esta forma la matriz que se construye es de M-Conceptos por N-Documentos.

e N-gramas [20]: En este modelo, el documento se representa como una secuencia de caracteres.
Usando una ventana deslizante de tamafio n, recorre el documento para extraer todas las
secuencias de n caracteres, denominadas n-gramas. Este modelo es tolerante a errores menores
de ortografia y alcanza unos niveles menores de independencia del lenguaje cuando se usa con
un algoritmo de stemming. La similitud se basa en el nimero de n-gramas compartidos entre
los documentos.

e Modelo basado en frases [20]: En este modelo se buscan en los documentos los sufijos comunes
de las frases y se construye un darbol de sufijos en el que cada nodo representa parte de una
frase y se asocian con este los documentos que contienen ese sufijo. Otro enfoque es sintactico,
donde la informacidn lingtistica es usada para formar las frases. Por ejemplo, unir un adjetivo y
un nombre para formar una frase [37].

e Modelo basado en conjuntos de palabras (términos) frecuentes [11, 38-41]: Un documento se
representa como una transaccion de términos que son frecuentes en una base de datos, similar
al problema de encontrar reglas de asociacién en mineria de datos [42-47]. Usando algoritmos
como Apriori o FP-growth se encuentran los términos frecuentes y cada documento tiene una
similitud mayor o menor con esa lista de términos frecuentes, que luego se convierten en los
nombres o etiquetas de los grupos.

e Representacion enriquecida de documentos: "En este modelo, el documento esta representado
por un conjunto de términos légicos y frases. Estos términos légicos y frases describen las
relaciones que han sido encontradas en el texto con una notacién ldgico cercana a la logica
multi-valuada de Michalski. Por ejemplo, una proposicion tal como "para" en los fragmentos de
la frase "... sistemas operativos para computadoras personales... ", sugiere una relacion entre
dos sustantivos "sistemas operativos" y "computadores personales". Entonces, estas relaciones
se representan con un formato similar al de la légica multi-valuada utilizada en la teoria de
razonamiento plausible humano, es decir, sistema operativo (computadoras personales) "

(traduccion libre) [37].
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Los algoritmos de agrupacion se pueden clasificar en general en [17, 18]: jerarquicos, particionales,
basados en densidad, basados en grillas, basados en modelos, entre otros. Los mas usados para la

agrupacion de documentos web han sido los jerdrquicos y los particionales [19].

Los algoritmos jerarquicos generan un dendograma o arbol de grupos, dicho arbol parte de una
medida de similitud, entre las que estan: single link, complete link y average link. En cuanto a la
agrupacion de documentos web, el algoritmo jerdrquico que reporta mejores resultados en la
precision se llama UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic averages) [18].
UPGMA es un algoritmo propuesto en 1990 [11, 48] que se basa en el modelo de espacio vectorial
y usa un enlace promedio basado en la distancia de cdsenos de las agrupaciones dividida por el
tamafio de las dos agrupaciones que se estan evaluando. UPGMA tiene las desventajas de tener un
tiempo de ejecucion O (n®) y de ser estatico en el proceso de asignacién de los documentos a las

agrupaciones.” (tomado de [33]).

Para efectos de esta investigacion, el trabajo se centrd en dos enfoques, el agrupamiento particional
y el basado en densidad. En la Agrupacion Particional, los algoritmos realizan una division inicial de
los datos en agrupaciones y luego mueven los objetos de un grupo a otro basado en la optimizacidn
de un criterio predefinido o funcidn objetivo [17]. Los algoritmos mas representativos que emplean
esta técnica son: K-Means (en la siguiente seccion se explica en mayor detalle este algoritmo), K-
medoids y Expectation Maximization. En K-medoids [17] cada agrupacidn queda representado por
uno de los objetos que lo constituyen, al que se le Ilama medoid o “centroide real”. De este modo,
las agrupaciones seran subconjuntos de objetos que rodean al objeto medoid. Posteriormente, se
define una funcidon de distancia para medir la similitud entre un documento y un medoid. El
algoritmo K-medoids presenta dos ventajas: Que no presenta limitaciones en los tipos de datos, y
gue es menos sensible a la presencia de valores atipicos (outliers) [49]. El algoritmo Expectation-
Maximization (EM) es un algoritmo popular de refinamiento iterativo que asigna cada objeto a un

grupo, de acuerdo a un peso que representa la probabilidad de admisién en el grupo.’

En WDC, el algoritmo particional mds ampliamente usado es K-Means. Este algoritmo es muy
popular ya que es facil de implementar y su tiempo de complejidad es O(n); pero tiene desventajas
muy importantes como su sensibilidad a valores atipicos y a la seleccidn de los centroides iniciales,
la necesidad de definir previamente el nimero de grupos y que los grupos obtenidos solo tienen

formas esféricas [20].
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La Agrupacion basada en densidad [18] se utiliza principalmente para identificar clusters en bases
de datos espaciales o geograficas. En este enfoque, el data set es particionado en celdas no-
superpuestas y se construyen histogramas; las celdas que contienen una densidad de puntos
relativamente alta* se consideran los posibles centros de clister, mientras que las fronteras entre
clusters se denominan “valles” del histograma. Esta técnica utiliza generalmente dos elementos
para definir las agrupaciones: una distancia maxima entre los datos (£) y un minimo de puntos

(MinPts) para definir los elementos densos dentro de un dataset.

Los principales representantes de este enfoque son OPTICS [50], DBRS [51] y DBSCAN (en una
seccion posterior se explica en mayor detalle este algoritmo) [52]. Estos han sido evaluados y
comparados en sus principales campos de aplicacion [22, 53]. OPTICS (Ordering Points to Identify
the Clustering Structure) fue presentado por Mihael Ankerst, Markus M. Breunig, Hans-Peter Kriegel
y Jorg Sander en 1999 [54]. Su presentacion general es similar a la de DBSCAN, pero ataca una de
sus mayores debilidades: trabajar con agrupaciones de densidades variables. Para esto ordena
(linealmente) los puntos en el dataset de manera que los que se encuentran linealmente cercanos
se convierten en vecinos en el ordenamiento; ademas se almacena una distancia especial para cada

uno, la cual representa la densidad requerida para que dos puntos pertenezcan al mismo cluster.

DBRS (Density-Based Spatial Clustering Method with Random Sampling) es un algoritmo propuesto
por Wang y Hamilton en 2003 [55] para permitir encontrar de manera eficiente clusters en bases de
datos espaciales con gran nimero de datos, al tiempo que considera en su proceso la informacidn
de tipo no-espacial y la pureza de los clusters. El proceso de DBRS se basa en la hipdtesis que una
agrupacion puede ser definida con un minimo de puntos centrales (llamados skeletal points) y sus
vecinos. Un cluster puede tener mds de MinPts, pero analizar sus vecindarios es inutil porque ya se
sabe que estos pertenecen a un grupo, y si un punto sin clasificar pertenece a un grupo,

seguramente serd descubierto al analizarlo.

Para encontrar los puntos centrales, en lugar de realizar una busqueda general del dataset (que es
un problema NP-Completo) DBRS realiza una seleccién aleatoria de los puntos de muestra, explora

sus vecindarios y, si estos se interceptan los combina en un solo grupo; aunque de esta manera los

4 En base a los criterios de cada algoritmo, y los parametros definidos para este.
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puntos de muestra no sean los mismos puntos centrales, el nUmero de consultas sobre los datos es

bastante menor a la de DBSCAN, sobre todo en datasets con densidades muy variadas.

7 K-Means

K-Means es un algoritmo de clustering particional propuesto por Stuart Loyd en 1957 y fue publicado
por primera vez en 1982 [56]. Debido a su baja complejidad [O(n)] y facilidad de implementacidn,
es ampliamente utilizado para resolver una variedad de problemas de clustering, ente ellos en

procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones y vision de maquina [57].

El algoritmo opera en un conjunto de vectores d-dimensionales, D = {x; |i = 1, ..., N}donde x; €
R? denota el i-esimo dato. El algoritmo inicia seleccionando k puntos como los representantes del
cluster (centroides). Existen diversas formas para seleccionar estos puntos iniciales, entre ellas, se
pueden seleccionar aleatoriamente puntos pertenecientes al dataset o usar el resultado de agrupar
un sub conjunto de los datos. Una vez seleccionados el algoritmo itera en dos pasos basicos hasta

alcanzar la convergencia. Estos son:

e Paso 1 asignacion de los datos: cada punto se asigna al centroide mas cercano.
e Paso 2 Recalculo de los centroides: cada centroide es reubicado en el centro (promedio) del

todos los puntos asignados a él.

En la Figura 2 puede observarse un tipico proceso de clustering con K-Means. Se puede ver como
los centroides (representados por el simbolo +) son reubicados en cada iteracién, y como cambia la

pertenencia a los clusters (el color de cada punto) al avanzar el proceso de agrupamiento.
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Figura 2 - Ejecucion de K-Means. (tomado de [58])

Un detalle que debe resolverse al implementar este algoritmo es como definir la “cercania” de los

elementos en el paso de asignacién. La forma tipica de hacer esto es usando la distancia euclidiana®,

aunque es posible utilizar cualquier medida de distancia que cumpla con la desigualdad triangular.

Ademas, debido a la forma de inicializacion de los centroides, K-Means solo puede garantizar la

seleccion de éptimos locales, mas no globales, debido a que al inicializar los centroides, sus

posiciones iniciales pueden generar soluciones equivocadas. Este problema es bastante comun y

puede ser contrarrestado en cierta medida al ejecutar el algoritmo en multiples ocasiones con

diferentes centroides iniciales, o haciendo una busqueda local sobre la soluciéon a la que convergié

[58].

5 Es la distancia entre dos puntos de un espacio euclidiano, la cual se deduce a partir del teorema de Pitagoras. Ej. en un espacio bidimensional,

la distancia euclidiana entre dos puntos P1y P2, de coordenadas (x1, y1) y (x2, y2) respectivamente, es:

(x2 = %)% + (2 —1)?
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El algoritmo se muestra en mayor detalle a continuacién en el Algoritmo 1.

Inicializar k puntos de manera aleatoria, 0 en base a un criterio previo.
Asignar cada dato al centroide més cercano.

Calcular el promedio de distancia dentro de cada clUster y reasignar los centroides.

A wDd P

Repetir 2 y 3 mientras los centroides cambien o no se cumpla el criterio de parada.

Algoritmo 1 - K-Means

En el ambito del agrupamiento de documentos web (WDC), las principales desventajas de K-Means
son: 1) requiere conocer de manera previa el nimero de clusters a generar y 2) su sensibilidad al
ruido (valores atipicos). Debido a la naturaleza de las consultas en Internet y a la indeterminada
cantidad de temas y combinaciones posibles, asignar un valor a priori al nUmero de grupos y eliminar
previamente todo el ruido es una tarea inviable. Por esto, y gracias a la velocidad del algoritmo, este
suele ser utilizado como parte de una técnica mds grande que realiza la inicializacion de los
centroides y explora el espacio de soluciones [59]. Esto consiste en realizar una cantidad predefinida
de ejecuciones de K-Means, con diferentes valores para el parametro k; los resultados obtenidos en
cada ejecucidon se comparan, y el valor con la mejor aproximacion a la solucién es utilizado para

refinar el proceso de clustering.

8 DBSCAN

Un conjunto abierto de puntos en el espacio euclidiano puede ser dividido en conjuntos de puntos
interconectados. Para implementar esta idea de particionamiento de un conjunto finito requiere los
conceptos de densidad, conectividad y fronteras. Un cluster, definido en términos de un conjunto
denso de puntos interconectados se expande en direccidén de esta densidad, por esto, las técnicas
clustering basadas en densidad son capaces de descubrir clusters con formas arbitrarias y proveen
una mayor proteccién a los valores atipicos, mostrando ventaja con respecto a los algoritmos
basados en reubicacién (ej. K-Means). En la figura 3 se muestra un ejemplo del tipo de agrupaciones

que se pueden encontrar con este algoritmo [49].
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Figura 3 - Clusters de formas irregulares

Con este concepto en mente, en 1996 Ester, Kriegel, Sander y Xu [60] propusieron el algoritmo
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering and Application with Noise). La idea principal detras de
esta propuesta es que, para cada objeto de un cluster, este debe contener un minimo de vecinos

(MinPts) en un radio (Eps) determinado.

Este algoritmo inicia tomando cualquier punto (q) del dataset y recuperando todos los vecinos
dentro del radio de busqueda, si g tiene al menos el minimo de vecinos definido, estos se marcan
como pertenecientes a un nuevo clister y se procede a expandir de forma recursiva cada uno de los
puntos encontrados dentro del vecindario. Durante el proceso de expansion, el algoritmo procede
a evaluar los vecindarios de todos los puntos encontrados en el paso anterior, hasta que todos los

puntos del cluster han sido explorados y agregados.

Si g no posee el minimo nimero de puntos para ser considerado un conjunto denso, se procede a
marcar el elemento como ruido y se prosigue con otro dato que aun no haya sido explorado, hasta
que todo el dataset haya sido explorado. Cabe notar que un punto que haya sido marcado en una
exploracién inicial como ruido, puede ser integrado a un clister, si este pertenece al vecindario de
otro conjunto denso [61]. A continuacidn se detallan los pasos del algoritmo DBSCAN para realizar

el proceso de clustering:

Seleccionar un punto (p) sin explorar.
Verificar el nimero de elementos dentro del vecindario eps de p. (n)
Si n < MinPts Marcar p como ruido.

I

Si no:
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Marcar cada punto dentro del vecindario como parte del cluster (n).
Explorar el vecindario de cada uno de estos puntos.
Agregar los puntos encontrados al cluster n.

n=n+1.

© ® N o u

Volver a 1 mientras haya puntos sin explorar.

Algoritmo 2 - DBSCAN

Debido a la naturaleza del enfoque usado por DBSCAN, su principal campo de uso ha sido en
aplicaciones de analisis de datos geograficos, poblacionales y de baja dimensionalidad. Ademas,
tiene como principales ventajas su facilidad de implementacién, la flexibilidad para encontrar
agrupaciones con formas arbitrarias, aun si estos se encuentran rodeados de otros clusters, es
altamente tolerante a los valores atipicos y que Unicamente requiere dos parametros para su

correcto funcionamiento.

Por otra parte, sus principales desventajas recaen en la dificultad para definir correctamente la
funcién de distancia y los valores de Eps y MinPts. Ademds, este algoritmo tiene problemas para
poder identificar correctamente clusters en un espacio donde estos poseen densidades variadas, y
los elevados requisitos computacionales que necesita para datasets grandes [62]; es por esto que
han surgido un conjunto de variaciones a este, tratando de compensar o corregir estas falencias,

aplicdndolas a un campo especifico de la recuperacién de informacién [63].

A pesar de su amplio uso en diversos campos de investigacion, a la fecha no se encuentra una
referencia de uso de DBSCAN en el ambito del clustering de documentos web. Quiénes mas se
aproximan a este campo son Chehreghani et al con un algoritmo hibrido entre métodos basados en
densidad, K-Means y técnicas de enlace simple, para mejorar el clustering de paginas web. Esta
propuesta fue realizada en 2008 y se denomina “Improving density-based methods for hierarchical
clustering of web pages” [64]. Este algoritmo toma primero todos los puntos del dataset y los
organiza en una estructura especial que se encarga de ordenar los elementos de acuerdo a las
distancias entre ellos. Posteriormente extrae estas distancias para con ellas realizar un proceso
dindmico de clustering basado en densidad, en el que el pardmetro de distancias varia segun lo
almacenado en esta estructura. Por ultimo se realiza un proceso de enlace simple en el que se
analizan los clusters obtenidos y se generan las jerarquias correspondientes segun los hipervinculos

y similitudes entre las diferentes agrupaciones.
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El problema de esta propuesta radica en que los datasets utilizados para las validaciones del
algoritmo no pertenecen al dmbito de WDC, por el contrario, estos pertenecen mas a el campo del
text clustering, por lo que, aunque presenta resultados muy positivos en comparacion a K-Means,

DBSCAN vy otras técnicas, no se aplican al contexto del clustering de documentos web.
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Capitulo 3: Hibridos Propuestos

9 Elaboracion de los algoritmos
Para llegar a los algoritmos propuestos se inicid realizando un andlisis de las capacidades vy
caracteristicas de DBSCAN y K-Means para encontrar la forma en que estos podrian realimentarse y

permitir asi un refinamiento de los resultados.

De esta forma se encontrd que, mientras es posible definir los parametros iniciales de K-Means
utilizando una de las heuristicas existentes y aceptadas por la comunidad de recuperacion de
informacidn y agrupamiento de documentos web, es necesario definir de manera dindmica segin
el dataset los valores de ejecucion de DBSCAN debido a su sensibilidad a los valores iniciales y a que
no hay precedente en la literatura que indique una forma adecuada de definir estos valores de

manera automatica.

Al llegar a una propuesta para el algoritmo se procede aimplementarlo y probarlo utilizando un sub-
conjunto de uno de los dataset de prueba de WDC para evaluar su desempefio y calidad de
resultados. Para dichas evaluaciones, cada algoritmo es probado utilizando diferentes medidas para

realizar el calculo de los pardmetros de DBSCAN.

Con los resultados preliminares del algoritmo se analiza que falencias presenta en su ejecucion y se
procede a tratar de subsanarlas; en caso de no encontrarse una mejor implementacion del
algoritmo, o de ver que las correcciones realizadas no estan logrando generar una mejor calidad de
los resultados del proceso de clustering, se procede a buscar un nuevo enfoque para combinar

DBSCAN y K-Means que pueda ofrecer mejores resultados.

10 Conceptos Comunes

Comunmente un algoritmo hibrido se refiere a un algoritmo que esta hecho de dos o mas algoritmos
o enfoques de solucidn algoritmica diferentes y que son generalmente sencillos. Al combinar dos o
mas algoritmos se busca unir las ventajas o fortalezas de cada uno de ellos, al tiempo que se superan

las desventajas que estos tienen por separado; pero los algoritmos o enfoques se pueden combinar
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de muchas formas, resultando en una considerable variacion de desempeio segin como se

combinen [65].

Con esto en mente se propone la hibridacion de los algoritmos DBSCAN y K-Means, buscando

obtener una mejora del proceso de Clustering de resultados web o Web Document Clustering.

Para lograrlo se necesité realizar una modificacién de los algoritmos originales, de manera que
puedan realimentarse entre si y puedan tener en cuenta los resultados obtenidos. En este caso, la
modificacién se hizo Unicamente en K-Means (DBSCAN no fue modificado). A continuacién se

muestran los algoritmos usados para la hibridacion:

10.1 Algoritmo y codigo fuente de K-Means modificado (C#)

1. Inicializar k puntos de manera aleatoria, 0 en base a un criterio previo.

2. Si el punto (p) no se ha marcado como ruido:

3 Asignar cada punto al centroide mas cercano.

4. Calcular el promedio de distancia dentro de cada cluster y reasignar los centroides.
5

Repetir 2 y 3 mientras los centroides cambien o no se cumpla el criterio de parada.

Algoritmo 3 - K-Means Modificado

11 Hibridacion secuencial repetida
“Esta forma de hibridacidn utiliza un enfoque secuencial para la combinaciéon de los algoritmos. De
esta manera se inicia con un algoritmo de clustering y continta con otro (que use una estrategia

diferente al primero) para continuar el proceso.

Tipicamente la hibridacidén secuencial consiste de un método que se caracterice por la exploracion
global, como por ejemplo un algoritmo genético, y concluye con una estrategia de refinamiento
local. Se ha encontrado que este tipo de hibridacidn secuencial logra mejores resultados que los que
se basan Unicamente en la solucién de 1 solo algoritmo, siempre que los algoritmos seleccionados

y los parametros de ajuste sean los adecuados.

La eficacia de una estrategia hibrida secuencial depende de los algoritmos especificos y los

pardmetros de ajuste que se utilicen en cada etapa del proceso. Debido a que cada algoritmo trabaja
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de manera independiente, el progreso en cada fomento depende de que tan eficaz sea el método
seleccionado para el problema que se esta enfrentando, y la informacién recibida de los métodos

ejecutados previamente.

Normalmente es imposible conocer de antemano que valores de los pardmetros de ajuste
funcionaran bien para un problema, y este problema se magnifica en las estrategias hibridas, ya que
es necesario encontrar los parametros adecuados para cada uno de los algoritmos que componen
el hibrido. Aln mas, se introducen nuevas incégnitas, como el orden de ejecucién de los algoritmos

y las estrategias para encontrar el criterio de parada.” (Adaptado de [65])

Al tener en cuenta las caracteristicas tanto de K-Means como de DBSCAN, en esta investigacion se
tomaron dos caminos para probar este enfoque; en el primero se realiza una realimentacién

continua entre K-Means y DBSCAN para buscar unos resultados mas refinados y precisos.

El segundo método ejecuta varios K-Means diferentes entre los que selecciona el mejor usando el
indice BIC, una vez seleccionado se procede a ejecutar DBSCAN tomando la informacidn de esta
solucién y por ultimo se ejecuta un nuevo K-Means usando los resultados arrojados por DBSCAN. A

continuacién se explican en mayor detalle ambas implementaciones:

11.1 Realimentacion continua
Como se menciond anteriormente, en esta implementacion se ejecutan versiones de K-Means y
DBSCAN en secuencia durante un tiempo o nimero de iteraciones predeterminado, utilizando los

resultados de cada algoritmo para mejorar los resultados generales.

Para esto se inicia calculando un valor para k determinado por una heuristica donde k =

numero de documentos .
\[ + 1. Con este valor se ejecuta K-Means y, con sus resultados se busca el

2
cluster mas pequeiio. El siguiente paso es encontrar el nimero de puntos que tiene este clUster,
valor que es asignado a la variable MinPts, y encontrar la mayor distancia que separa dos puntos de
este grupo (este valor es asignado a la variable Eps). Estos valores son utilizados para ejecutar

DBSCAN para marcar los elementos de ruido; con estos resultados se vuelve a ejecutar K-Means,
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pasando por alto los datos marcados como andmalos y se repite el ciclo hasta que se cumpla una

condicion de detencion.

Al concluir cada ciclo se agrega el resultado obtenido a un listado. Cuando el algoritmo cumple el

tiempo o nimero maximo de ejecuciones, se selecciona el mejor resultado como respuesta al

problema. A continuacién se muestra el algoritmo:

k = V((numero de documentos)/2) + 1
ResultadosKMeans <- Ejecutar K-Means
Mientras no se cumpla la condicion.

MenorCluster <- Encontrar el clister mas pequefio (ResultadosKMeans)

Eps <- MaximaDistancia(MenorCluster)
Ejecutar DBSCAN (MinPts, Eps)

1

2

3

4

5. MinPts <- ContarPuntos(MenorCluster)

6

7

8 ResultadosKMeans <- Ejecutar K-Means
9

Agregar Resultado al listado.

10. Retornar el mejor resultado.

Algoritmo 4 - Refinamiento Continuo

A continuacion se presenta el codigo fuente de este algoritmo.

var dtInicial = DateTime.Now;

var contador = 0;

var matrizDistancias = new MatrizSimilitud(matrizDeDocumentos);
var mejores = new List<VectorSolucion>();

const int maximoNumeroDeGeneraciones = 5;

if (MisParametros.Kmax == @)
MisParametros.Kmax = Kmax.Definir(matrizDeDocumentos.Count());
var k = MisParametros.Kmax;
var resultadosDBSCAN = new int[matrizDeDocumentos.Length];
var kMeans = new KMeans();
var resultadosKMeans = kMeans.Cluster(matrizDeDocumentos, k, resultadosDBSCAN,
numeroAleatorio);

while (Continuar(dtInicial, contador, maximoNumeroDeGeneraciones))
{
var smallestCluster =
CalculosDBSCAN.SmallestCluster(resultadoskMeans.Resultados, k + 1);
MisParametros.ParametrosDBSCAN.Epsilon =
CalculosDBSCAN.MaximumEpsilon(matrizDeDocumentos,
resultadosKMeans.Resultados, smallestCluster);
MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts =
CalculosDBSCAN.PuntosCluster(resultadosKMeans.Resultados,
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smallestCluster);

var dbscan = new DBSCAN(MisParametros.ParametrosDBSCAN.Epsilon,
MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts,
matrizDistancias, matrizDeDocumentos);

resultadosDBSCAN = dbscan.BuildCluster();

resultadoskMeans = kMeans.Cluster(matrizDeDocumentos, k,
resultadosDBSCAN, numeroAleatorio);

contador++;

var resultado = new VectorRG(numeroAleatorio, MisParametros);
var resultados = resultadosKMeans.Resultados;
CalculosDBSCAN.OrdenarResultadosDBSCAN(ref resultados);
resultado.Grupos = resultados;

resultado.Centroides = resultadosKMeans.Centroides.ToList();

mejores.Add(resultado);

}

mejores.Sort();
MejorRespuesta = mejores[0];

Cdédigo Fuente 1 - Refinamiento Continuo

11.2 Mejores Resultados

Para esta version del algoritmo, se optd por realizar una combinacidn que permitiera buscar la mejor
solucién de K-Means, utilizando la habilidad de DBSCAN para encontrar ruido. A diferencia de la
versidon anterior, en este algoritmo solo se ejecuta DBSCAN una vez, para lograr marcar el ruido, y

con esta informacidn se inicia la ejecucién de K-Means.

Para intentar mejorar el desempefio de DBSCAN, se cambia la forma de seleccionar los parametros
gue este utiliza para su proceso de agrupamiento. Para esto se define el valor madximo del nimero
de grupos, utilizando la misma heuristica que en el algoritmo anterior. A continuacién se procede a
ejecutar diferentes procesos de K-Means con valores incrementales de k, empezando desde k =
2 ...kMax; con cada ejecucién se comparan los resultados de la ejecucién actual con la anterior y

utilizando el indice BIC, se selecciona la mejor.

Al terminar este paso se calculan los valores para los parametros de DBSCAN (MinPts y Eps) usando
las mismas técnicas que en la hibridacién anterior. Con estos valores se procede a ejecutar una
iteracion de DBSCAN con lo cual se busca marcar los elementos de ruido y asi poder excluirlos del

proceso de K-Means.
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Con los resultados obtenidos por DBSCAN se procede a hacer un ultimo ciclo de iteraciones de K-
Means, donde ahora se maneja el valor de k dentro de un rango alrededor del nimero de grupos
encontrados por DBSCAN y se realizan varias ejecuciones del algoritmo con cada valor de k; se
comparan los resultados de estas ejecuciones de K-Means midiendo su indice BIC y se seleccionan
las mejores para cada valor de k y la que presente el mejor resultado es seleccionada como la

respuesta.

A continuacidn se muestra el algoritmo general de este método y el cédigo fuente del algoritmo.

1 kMax = \/numero de ;iocumentos g

2. Para k=2; hasta k=kMax

3. resultados <- EjecutarKMeans(k)

4. bicActual <- CalcularBIC(resultados)

5. si bicActual > mejorBIC

6. mejorResultado <- resultados

7. MenorCluster <- Encontrar el clister mas pequefio (ResultadosKMeans)
8. MinPts <- ContarPuntos(MenorCluster)

9. Eps <- MaximaDistancia(MenorCluster)

10. resultadosDBSCAN <- Ejecutar DBSCAN (MinPts, Eps)
11. kMax <- ContarClusters(resultadosDBSCAN)

12. Para k=kMax -1 hasta k=kMax + 1

13. Parai=0hastai=2

14. resultados <- EjecutarKMeans(k)

15. bicActual <- CalcularBIC(resultados)

16. si bicActual > mejorBIC

17. mejorResultado <- resultados

18. Agregar el mejor resultado al listado.

19. Retornar el mejor resultado del listado.

Algoritmo 5 - Mejores Resultados
var kMax = Kmax.Definir(matrizDeDocumentos.Count());
var mejores = new List<VectorSolucion>();
var hilos = new List<Thread>();
for (var k = 2; k <= kMax; k++)
var nuevosParametros = MisParametros.Clone();

nuevosParametros.Kmax = k;
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var nuevalsla = new Isla

{

MiAlgoritmoHibrido =
new ContinuousFeedbackl(nuevosParametros),

MatrizDeDocumentos = matrizDeDocumentos,
NumeroAleatorio = numeroAleatorio,
Mejores = mejores

}s

var hilo = new Thread(nuevalsla.EjecutarIsla);

hilo.Start();
hilos.Add(hilo);
}
var enProceso = true;
while (enProceso)

{
enProceso = false;
foreach (var hilo in hilos.Where(hilo => hilo.IsAlive))
{
enProceso = true;
b
if (enProceso) Thread.Sleep(190);
}

mejores.Sort();
MejorRespuesta = mejores[0];

Cdédigo Fuente 2 - Mejores Resultados

12 Hibrido paralelo

“Los algoritmos hibridos paralelos estan disefiados para superar muchas de las falencias de los
algoritmos en serie. En esta estrategia, multiples algoritmos de optimizacién trabajan de manera
simultdnea para resolver un problema de manera colaborativa. En vez de contribuir

secuencialmente, estos métodos trabajan juntos para buscar e identificar soluciones éptimas.

Un algoritmo hibrido paralelo requiere de liderazgo, comunicacion, coordinacién y responsabilidad,
atributos que deben ser integrados desde el principio al algoritmo. En lugar de explorar y refinar los
resultados por separado, este método permite realizar estas etapas de manera concurrente y
sinérgica. Esto no solo acelera el proceso sino que aumenta las posibilidades de encontrar el 6ptimo

global.” (Adaptado de >Averill, 2012 #1379<)

En este proyecto se realizé la hibridacidn paralela tomando como base principal para el proceso, los
algoritmos realizados para la hibridacién secuencial. Lo que cambia es que se realiza la ejecucién en
paralelo de uno de estos algoritmos utilizando diferentes valores para k, desde 2 hasta la heuristica

definida al principio de esta seccion.
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Una vez completada la ejecucion de los algoritmos, se ordenan los resultados obtenidos segun su
pertinencia y se selecciona el mejor resultado obtenido como respuesta de la solucién. A
continuacién se presenta el algoritmo general para la hibridacion en paralelo y el cédigo fuente del

algoritmo.

numero de documentos
1. kMax ==\/ > +1

2. Parak =2 hasta k = kMax

3 Ejecutar algoritmo hibrido secuencial con k como parametro
4. Agregar resultado de la ejecucion al listado
5

Seleccionar el mejor resultado como solucioén al algoritmo

Algoritmo 6 - Hibrido Paralelo

var mejor = new VectorRG(numeroAleatorio, MisParametros);

var mejorKMeans = new ResultadoskMeans();

var kMax = Kmax.Definir(matrizDeDocumentos.Length);

var clustersDBSCAN = new int[matrizDeDocumentos.Length];

var mejorBIC = double.MaxValue;

var mejorK = 0;

var matrizDistancias = new MatrizSimilitud(matrizDeDocumentos);
for (var k = 2; k <= kMax; k += 2)

{
var kmeans = new KMeans();
var resultados = kmeans.Cluster(
matrizDeDocumentos, k, clustersDBSCAN, numeroAleatorio);
var bicActual = Calculos.CalcularIndiceBIC(
matrizDeDocumentos.Length, matrizDeDocumentos,
resultados.Centroides.ToList(),
resultados.Resultados);
if (bicActual > mejorBIC) continue;
mejorBIC = bicActual;
mejorKMeans = resultados;
mejorK = k;
}

var cluster = CalculosDBSCAN.SmallestCluster(mejorKMeans.Resultados, mejorkK);

var eps = CalculosDBSCAN.MaximumEpsilon(matrizDeDocumentos, mejorKMeans.Resultados,
cluster);

var minPts = CalculosDBSCAN.PuntosCluster(mejorkMeans.Resultados, cluster);

var dbscan = new DBSCAN(eps, minPts, matrizDistancias, matrizDeDocumentos);
clustersDBSCAN = dbscan.BuildCluster();

var numeroClustersDbscan = Math.Abs(clustersDBSCAN.Max());

mejorBIC = double.MaxValue;

mejorkKMeans = new ResultadosKMeans();

for (var i = numeroClustersDbscan - 1; i < numeroClustersDbscan + 2; i++)

{
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if (i < 2) continue;
for (var j = 0; j < 2; j++)
{

var kmeans = new KMeans();
var res = kmeans.Cluster(matrizDeDocumentos, i, clustersDBSCAN,
numeroAleatorio);

var bicActual = Calculos.CalcularIndiceBIC(matrizDeDocumentos.Length,
matrizDeDocumentos,
res.Centroides.TolList(),
res.Resultados);

if (bicActual > mejorBIC) continue;

mejorBIC = bicActual;

mejorKMeans = res;

}
}
var resultadosFinales = mejorKMeans.Resultados;
CalculosDBSCAN.OrdenarResultadosDBSCAN(ref resultadosFinales);
mejor.Grupos = resultadosFinales;

mejor.Centroides = mejorKMeans.Centroides.ToList();
MejorRespuesta = mejor;

Cédigo Fuente 3 - Hibrido Paralelo

13 Hibrido con distancias variables
Como se ha descrito anteriormente, DBSCAN es un algoritmo muy versatil y util para encontrar
agrupaciones densas, pero presenta dificultades para identificar de manera acertada agrupaciones

con densidades muy variables.

Para esto se propone una nueva estrategia de hibridacion basada en el trabajo de Chehreghani et.al
>Chehreghani, 2008 #1350<. En esta propuesta ellos utilizan una hibridacién entre K-Means, un
algoritmo hibrido y un algoritmo de enlaces para refinar los resultados del proceso de clustering. En
su propuesta utilizan una version modificada de K-Means con un valor elevado para K, una vez
concluido este proceso se calculan las diferentes distancias de cada cluster encontrado y estas se
utilizan para definir los posibles valores para la medida de distancia del algoritmo de densidad. Una
vez definidos se ejecuta un proceso de exploracion del espacio cercano para realizar la construccion
de los grupos y la unién de aquellos que se encuentren lo suficientemente cerca como para poder

ser considerados como un mismo cluster.

Partiendo de esta propuesta se realizd una hibridaciéon de K-Means y DBSCAN que usa distancias
variables. En primer lugar se ejecuta K-Means sobre el dataset utilizando un valor de K alto para de

esta manera obtener un alto numero de grupos densos. Una vez concluida la ejecucion de K-Means
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se analizan los resultados obtenidos para encontrar la mayor distancia entre los miembros del

clister para cada uno de los grupos encontrados y se ordenan los resultados de forma ascendente.

Una vez ordenadas las distancias se procede a ejecutar un proceso incremental de DBSCAN con cada
uno de las distancias encontradas. El proceso incremental consiste en realizar el proceso tradicional
de DBSCAN con cada una de las distancias encontradas en el proceso de K-Means. En cada ejecucién
de DBSCAN se marcan los clusters encontrados con la distancia actual. Al finalizar cada exploracién,
los elementos que fueron marcados como ruido se etiquetan como no explorados y se inicia una
nueva instancia de DBSCAN con la siguiente distancia, ignorando los elementos que ya han sido

clasificados.

El objetivo de este algoritmo que se presenta a continuacion es encontrar de manera mas eficaz los
clusters dentro del espacio de exploracion al incrementar en cada iteraciéon el rango de exploracion
del vecindario en el algoritmo basado en densidad. Al buscar con una distancia mas grande, se busca
compensar la debilidad de DBSCAN para manejar agrupaciones de diferentes densidades. A
continuacién se muestra el algoritmo y el cddigo fuente delas dos aproximaciones que se

implementaron de esta hibridacion.

K <- Numero de Documentos/MinPts
Resultados K-Means <- Ejecutar K-Means(K)
Encontrar la distancia maxima de cada grupo encontrado por K-Means
Para cada distancia
Ejecutar DBSCAN

Marcar ruido como no explorado

N o g s~ 0w DN P

Seleccionar el resultado de DBSCAN como respuesta del algoritmo.

Algoritmo 7 - Hibrido con Distancias Variables

var resultado = new VectorRG(numeroAleatorio, MisParametros);
var matrizSimilitudes = new MatrizSimilitud(matrizDeDocumentos);
var resultadosDBSCAN = new int[matrizDeDocumentos.Length];

var initK = matrizDeDocumentos.Length/MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts;

var kmeans = new KMeans();

var firstResults = kmeans.Cluster(matrizDeDocumentos, initK, resultadosDBSCAN,
numeroAleatorio);

var epsilons = GetClusterDistances(matrizDeDocumentos, firstResults);

foreach (var eps in epsilons)
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{
if (eps <= @) continue;
resultadosDBSCAN = new DBSCAN(eps, MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts,
matrizSimilitudes,
matrizDeDocumentos).BuildCluster(-1, resultadosDBSCAN);
CalculosDBSCAN.OrdenarResultadosDBSCAN(ref resultadosDBSCAN);
}

resultado.KsinCentroides = resultadosDBSCAN.Max() + 1;
resultado.Grupos = resultadosDBSCAN;
MejorRespuesta = resultado;

Cédigo Fuente 4 - Hibrido con Distancias Variables 1

var resultado = new VectorRG(numeroAleatorio, MisParametros);
var matrizSimilitudes = new MatrizSimilitud(matrizDeDocumentos);
var resultadosDBSCAN = new int[matrizDeDocumentos.Length];

var initK = matrizDeDocumentos.Length / MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts;
if (initK < 2)
initK = Kmax.Definir(matrizDeDocumentos.Length);
var kmeans = new KMeans();
var firstResults = kmeans.Cluster(matrizDeDocumentos, initK, resultadosDBSCAN,
numeroAleatorio);
var epsilons = GetClusterEpsilons(matrizDeDocumentos, firstResults);

var mayorCantidadGrupos = 0;
var mejorkEpsilon = epsilons[0];
foreach (var eps in epsilons)
{
resultadosDBSCAN = new DBSCAN(eps, MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts,
matrizSimilitudes,
matrizDeDocumentos).BuildCluster(-1,
resultadosDBSCAN);

CalculosDBSCAN.OrdenarResultadosDBSCAN(ref resultadosDBSCAN);
var gruposGenerados = resultadosDBSCAN.Max() + 1;
if (mayorCantidadGrupos < gruposGenerados)
{
mejorEpsilon = eps;
mayorCantidadGrupos = gruposGenerados;

}

resultadosDBSCAN =
new DBSCAN(mejorEpsilon, MisParametros.ParametrosDBSCAN.MinPts,
matrizSimilitudes,
matrizDeDocumentos).BuildCluster(-1, resultadosDBSCAN);

CalculosDBSCAN.OrdenarResultadosDBSCAN(ref resultadosDBSCAN);
resultado.KsinCentroides = resultadosDBSCAN.Max() + 1;

resultado.Grupos = resultadosDBSCAN;
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MejorRespuesta = resultado;

Cdédigo Fuente 5 - Hibrido con Distancias Variables 2
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Capitulo 4: Evaluacion

14 Datasets y Medidas de evaluacion y comparacion

14.1 Datasets
El algoritmo propuesto fue utilizado para realizar clustering de resultados web tomando cuatro

datasets tradicionales de evaluacidn, estos son: DMOZ-50, AMBIENT, MORESQUE y ODP-239.

DMOZ-50 consiste de 50 consultas derivadas del Open Directory Project (acronimo para el directorio
de Mozilla). Cada consulta tiene un promedio de 129.14 documentos, 6.02 sub-tdpicos (significados
de temas diversos), y 22.62 resultados relevantes por cada sub-tépico recuperado. Cada consulta es
una gran coleccion de documentos, cada uno con una cantidad de clases relativamente pequefia, y
un numero elevado de documentos en cada clase. En este dataset no estan disponibles las palabras
clave de la consulta; la coleccion estd  disponible para  descargar en

http://artemisa.unicauca.edu.co/~ccobos/wdc/wdc.htm.

El dataset AMBIENT (AMBIguous ENTries) consiste de 44 consultas extraidas de entradas ambiguas
de Wikipedia, cada una de las consultas tiene un promedio de 50.55 resultados ordenados,
recolectados de Yahoo! (anotados manualmente, con juicios de relevancia por sub-tdpico a nivel de
documento), 7.91 sub-tépicos y 7.72 resultados relevantes por cada sub-tema recuperado. La
mayoria de las consultas en AMBIENT son de solo una palabra clave y estdn todas disponibles. Este
dataset mide la habilidad de un algoritmo para recuperar subtemas que se encuentran dentro de
los resultados de busqueda (los documentos obtenidos por Yahoo!), no todos los posibles subtemas

de una consulta. Este dataset se puede descargar de http://credo.fub.it/ambient.

El dataset MORESQUE (MORE Sense-tagged QUEry results) consiste de 114 consultas ambiguas que
se desarrollaron como complemento a AMBIENT. Este dataset prueba el comportamiento de los
algoritmos de busqueda web en consultas de diversa longitud, variando de entre 1 y 4 palabras.
MORESQUE contiene 114 busquedas de longitud 2, 3 y 4 (todas disponibles), junto a un promedio
de 53.54 resultados principales (documentos) de Yahoo!, 3.82 subtemas y 19.43 resultados
relevantes por tema obtenido. Este dataset se puede encontrar  en

http://Icl.uniromal.it/moresque.
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El dataset ODP-239 consiste de 239 consultas derivadas del Open Directory Project

(http://www.dmoz.org). Cada una 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. Este dataset estda compuesto por muchas colecciones pequeias, cada una con una
cantidad de clases relativamente grande, en vez de una coleccidon grande con pocas clases. Los
tdépicos, sub-tépicos y documentos asociados fueron seleccionados de forma tal que la distribucién
de documentos en los subtemas refleje la importancia relativa de cada uno. Este dataset se puede

encontrar en http://credo.fub.it/odp239.

14.2 Medidas

Para la evaluacién de la calidad de los resultados de clustering de documentos se utilizan un
conjunto de medidas de amplia aceptacion y reconocimiento dentro de la comunidad de
recuperacion de informacién. A continuacidn se presenta la definicién general de cada medida en
el dmbito de la recuperacién de informacién [66]. Para su uso en clustering de documentos que, la
mayoria de ellas requiere su cdlculo en cada clase o tema y un promedio general sobre el total de

clases o temas:

e Recall: se refiere a la fraccion de los documentos relevantes que son recuperados por la
consulta. Por ejemplo en una busqueda de texto, el recuerdo es el nimero de resultados

correctos, dividido por el nimero de resultados que se deberian haber obtenido.

|Documentos relevantes NDocumentos recuperados|

Recall =
Documentos relevantes

e Precision: en el campo de recuperacidon de informacién, la precisiéon es la fraccidon de

documentos recuperados que son relevantes a la busqueda.

|Documentos relevantes N Documentos recuperados)|

Precison =
Documentos recuperados

e F-measure: es la medida con la cual se define la exactitud de los resultados obtenidos en el

proceso de clustering. Esta medida considera la precisidon y el recuerdo de la prueba para
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calcular el puntaje. Esta medida puede ser considerada como el promedio ponderado de la

precision y el recuerdo, donde el valor esta entre 0 (el peor) y 1 (el mejor).

P> precisiéon x recuerdo
= *

precision + recuerdo

e ICC: el coeficiente de correlacion entre clases (ICC) es una estadistica descriptiva que puede ser
usada cuando se realizan medidas cuantitativas de unidades que se encuentran organizadas en

grupos. Esta describe que tanto se parecen entre si los elementos dentro de cada grupo.

e Fall-out: es la fraccién de documentos recuperados exitosamente que no son relevantes a la
consulta, de entre todos los documentos no-relevantes disponibles. Esta medida puede

considerarse como la probabilidad de que la consulta retorne un resultado irrelevante.

|[{Documentos irrelevantes} N {documentos recuperados}|
|[{documentos irrelevantes}|

fall — out =

e Accuracy: esta es una medida estadistica que valida si una clasificacién incluye o excluye
correctamente una condicién. Esta es la proporcion de resultados verdaderos (tanto positivos

como negativos) en la poblacién. Normalmente se extrae de la matriz de confusion.

true positives + true negatives
true positives + false positives + true negatives + false negatifes

accuracy =

¢ NVP: también conocido como el valor negativo predictivo (negative predictive value) es una
estadistica de resumen utilizada para describir el desempefio de un procedimiento de pruebas
diagndsticas. Este se define como la proporcién de elementos con resultados negativos que son
correctamente clasificados como tal. Un valor alto de NVP implica que cuando una prueba arroja

resultados positivos, seguramente esta en lo correcto.
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true negatives

nvp = - -
true negatives + false negatives

e FDR:El False Discovery Rate (tasa de falsos descubrimientos) es una medida estadistica utilizada
para corregir en casos de multiples comparaciones. En listados de hallazgos estadisticos
significativos, el FDR es un método que permite controlar la cantidad esperada de falsos

positivos [67].

Las anteriores formulas deben ser adecuadas al contexto de la agrupacidon de documentos web. Por

ejemplo, precision, recuerdo y medida F se calculan de la siguiente forma:

Dada una coleccion de clusters {C;,C5, ... C}, se toman los siguientes pasos para evaluar su
Precision, Recuerdo y Medida-F ponderados respecto a la coleccidon ideal de clusters {Cli, Czi, C}l}
: (a) para cada cluster ideal C, encontrar un clister Unico C,,que mas se aproxime a él en la coleccién
que esté siendo evaluada, y medir P(C,C"), R(C,C"), y F(C,C") como se define en (7) y (8). (b)

Calcular la Precision (P), Recuerdo (R) y Medida-F (F) ponderadas basado en (9).

, cnct , '
P(c,ch) = |%y}e(act) = —

Donde C es un cluster de documentos, y C! es el grupo ideal de documentos.

2xP(C,ct)=R(C,CY)
P(C,CY) +R(C,CH

F(c,ch) =

2xP*R

1 . . 1 . .
P=c halCi x P, R = Fzj.1=1|cjl| *R(Cp, C), yF = donde

. i P+R (3)
T = Z}lG]

Finalmente, en Agrupacién de Documentos Web durante los ultimos afios ha tomado fuerza el uso
de una medida que refleja de mejor manera las operaciones minimas (facilidad) que debe realizar
un usuario para encontrar la informacidn relevante en un motor que agrupa documentos web. Esta

medida es conocida como SSLi: (Subtopic Search Length under k document sufficiency). Esta se
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define como el nimero promedio de elementos (resultados de busquedas o etiquetas de
agrupaciones) que deben ser examinadas antes de encontrar un numero suficiente (k) de

documentos relevantes a la consulta del usuario [68-70].

15 Experimentacion

15.1 Comparacion
En la literatura revisada se destacan algunos algoritmos de agrupaciéon de documentos web, para la

evaluacion de esta investigacion se toman los resultados de dichos algoritmos y se comparan con

los obtenidos, a continuacién se presentan dichos métodos de agrupacion:

STC, Suffix Tree Clustering, es un algoritmo propuesto en 1998, toma el enfoque de frases frecuentes
compartidas por los documentos, cuenta con tres pasos légicos: 1. Limpieza del documento 2.
Identificacion de los grupos base mediante un arbol de sufijos 3. Combinacién de los grupos base
en los grupos finales. Una de sus mayores ventajas es que usa frases que proporcionan descripciones

concisas y significativas de los grupos [71].

Bisecting k-means, algoritmo propuesto en el afio 2000, 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 [72].

Lingo, algoritmo propuesto en el afio 2003, usado por el buscador carrot2, se basa en frases
completas, una de sus caracteristicas es que primero define nombres descriptivos para sus
agrupaciones y posteriormente organiza los documentos en los grupos. Su estrategia consiste en
extraer las frases frecuentes en los documentos como fuente informativa de descripcion de temas
en los grupos, luego intenta reducir la matriz de términos por documentos, Lingo define el nimero
de grupos k que se deben formar y relaciona las descripciones de los grupos con los documentos

[73].

15.2 Resultados

La evaluacion de los algoritmos se enfocd en ver que tan bien se desempefiaban los diferentes

algoritmos obtenidos en el proceso de investigacidn, en un entorno controlado de Web Document

38



Clustering de Documentos Web basado en una hibridacion viable de DBSCAN y K-Means

Clustering. Para esto, se ejecutd cada uno de los algoritmos 30 veces sobre cada uno de los datasets

descritos anteriormente.
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Para la evaluacion se tomaron en cada ejecucién las medidas detalladas en la seccién anterior y a continuacion se presentan los valores promediados
del total de ejecuciones. Ademas, se realizaron las mismas mediciones sobre los algoritmos base de Bisecting K-Means, STC y Lingo. Fuera de esto se

realiza también la comparacidn con los algoritmos tradicionales de DBSCAN y K-Means. Las pruebas de K-Means se realizaron tomando un valor de K

numero de documentos
2

dinamico, utilizando la heuristica k = \/ + 1. Para DBSCAN se tomaron valores estaticos de Eps = 0.4 y MinPts = 6, después de

realizar pruebas con un barrido desde Eps = 0.01 hasta 1 y MinPts = 2 hasta 10, y encontrar que estos eran los valores con los mejores resultados

promedio.

En la Tabla 1 se encuentran los resultados de la ejecucion de los diferentes algoritmos sobre el dataset de Ambient. Se observa que ninguno de los
algoritmos propuestos logra mejorar o siquiera igualar los resultados obtenidos por los algoritmos de referencia. En todas las medidas son superados
por STCy Lingo, donde STC presenta un mayor recuerdo y accuracy, logrando una mayor cantidad de documentos correctamente clasificados, mientras

que Lingo gana en precision, medida-F, fall-out y FDR, mostrando unos mejores resultados generales en el proceso de clustering.

K DIFERENCIA TIEMPO  BUENOS ICC- PRECISION RECUERDO MEDIDAF FALL- ACCURACY NPV FDR
ESTIMADO CON K PURITY ouTt
OPTIMO

BISECTING K- 11,242424 3,333333 0,072136 19,581818 40,646547 76,120994  40,646547 45,886374 0,037747 77,146563 0,768861 0,037747
MEANS
STC 11,000000 3,090909 0,006485 26,705303 53,152463 72,420575 53,152463 55,403580 0,056368 81,895935 0,809939 0,056368
LINGO 20,856818  12,947727 0,026750 23,868182 50,145669 86,678162 50,145669 58,607835 0,031911 80,337060 0,787373 0,031911
K-MEANS 9,340909 1,431818 0,255661 24,636364 51,368309 72,740420 51,368309 55,460254 0,057202 80,293485 0,798962 0,057202
DBSCAN 1,000000 6,909091 0,135645 22,750000 41,763301 20,117508 41,763301 26,362097 0,417633  69,624157 0,495066 0,417633

REFINAMIENTO 3,000000 4,909091 0,145201 22,750000 41,763301 20,117508  41,763301 26,362097 0,417633 0,696242 0,495066 0,417633
CONTINUO

MEJORES 3,136364 4,772727 0,161190 23,022727 42,707657 24,849708  42,707657 28,791451 0,384699  70,928788 0,601597 0,384699
RESULTADOS
HIiBRIDO 3,000000 4,909091 0,226416 22,750000 41,763301 20,117508  41,763301 26,362097 0,417633 69,624157 0,495066 0,417633
PARALELO
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HiBRIDO CON
DISTANCIAS
VARIABLES 1
HiBRIDO CON
DISTANCIAS
VARIABLES 2

1,818182

2,022727

6,090909 0,136155

5,886364 0,133341

23,909091 44,377736

23,431818 43,560056

28,127895

29,825458

44,377736 31,448718 0,382754

43,560056

Tabla 1 - Resultados Ambient

31,622111

0,363123

71,372524

71,265961

0,612845

0,625127

0,382754

0,363123

A pesar de la correcta identificacidon del nimero de agrupaciones dentro del dataset DMOZ (ver Tabla 2) por parte de la primera y segunda version del

algoritmo hibrido con distancias variables, estos no logran identificar correctamente los documentos de cada cluster. En este dataset STC muestra una

superioridad en todas las medidas de calidad tomadas para la evaluacién. En este caso STC obtiene los mejores resultados en todas las medidas.

K DIFERENCIA TIEMPO  BUENOS IcC- PRECISION RECUERDO MEDIDAF  FALL- ACCURACY NPV FDR
CONK PURITY ouTt
6PTIMO
BISECTING K- 11,039333 5,019333 0,113072 55,720667 42,900828 70,529208 42,900828 49,781533 0,047208 84,230644 0,863650 0,047208
MEANS
STC 16,000000 9,980000 0,010133 74,792000 57,852096 84,807878 57,852096 65,126958 0,030884 88,812131 0,900202 0,030884
LINGO 34,273333  28,253333 0,153844 48,987333 37,881941 83,848866 37,881941 48,218643 0,047992  83,383942 0,851392 0,047992
K-MEANS 12,840000 6,820000 0,602326 67,360000 52,159366 80,365833  52,159366 60,578021 0,029104  0,874788 0,884080 0,029104
DBSCAN 1,120000 4,900000 0,529801 36,300000 28,281836  9,698986  28,281836 13,205139 0,277070 68,615506 0,631539 0,277070
REFINAMIENTO | 3,000000 3,020000 0,658487 35,740000 27,883584  8,221604 27,883584 12,591592 0,278836 68,436101 0,602145 0,278836
CONTINUO
MEJORES 3,120000 2,900000 0,791821 36,560000 28,500981 10,033014 28,500981 13,661428 0,275393 68,761637 0,624511 0,275393
RESULTADOS
HiBRIDO 3,000000 3,020000 1,461693 35,740000 27,883584  8,221604 27,883584 12,591592 0,278836 68,436101 0,602145 0,278836
PARALELO
HiBRIDO CON 6,060000 0,040000 0,478177 53,980000 41,782408 51,911865 41,782408 35,414009 0,171144 77,274918 0,872351 0,171144
DISTANCIAS
VARIABLES 1
HiBRIDO CON 5,880000 0,140000 0,498595 52,400000 40,615179 47,916912 40,615179 33,738568 0,179241 76,390708 0,852403 0,179241
DISTANCIAS
VARIABLES 2

Tabla 2 - Resultados DMOZ
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En el caso de MORESQUE, se ve un mejor desempenfio de los hibridos propuestos respecto a los resultados anteriores, cabe notar que todos identifican

de manera mas acertada la cantidad correcta de temas retornados por la consulta, y los resultados en general estan bastante préximos entre si. Entre

las propuestas se destacan el algoritmo hibrido paralelo y el hibrido con distancias variables. Ambos logran superar a Bisecting K-Means, STC y Lingo

en las principales medidas, y el hibrido paralelo se destaca por obtener un mayor recuerdo, accuracy y elementos correctamente clasificados.

Normalmente este es el dataset que presenta mayores dificultades para los algoritmos del estado del arte, pero es donde los algoritmos hibridos

propuestos muestran un mejor desempefio. En principio esto se logra, porque los hibridos definen de una mejor manera el nUmero de grupos a formar.

K DIFERENCIA TIEMPO  BUENOS ICC- PRECISION RECUERDO MEDIDAF FALL- ACCURACY NPV FDR
CONK PURITY ouTt
OPTIMO
BISECTING K- 10,519006  6,694444 0,063153 13,088596 29,902554 87,452945 29,902554  38,518087 0,041316 53,343266 0,469555 0,041316
MEANS
STC 11,166667 7,342105 0,006914 22,921053 49,961329 82,857899 49,961329 57,182900 0,127507 65,441657 0,506393 0,127507
LINGO 20,159942 16,335380  0,030499 17,501754 39,543053 90,577159 39,543053 50,748104 0,062688 59,347128 0,492054 0,062688
K-MEANS 9,368421  5,543860 0,264544 18,578947 39,828421 85,076394 39,828421 50,002632 0,102957 58,663327 0,489282 0,102957
DBSCAN 1,035088  2,789474 0,144784 36,763158 67,851999 51,884368 67,851999 57,229675 0,629483 75,865662 0,260612 0,629483
REFINAMIENTO | 3,000000 0,824561 0,167024 30,745614 58,538973 62,362876 58,538973 57,545649 0,382711 67,988116 0,494054 0,382711
CONTINUO
MEJORES 3,043860  0,780702 0,171417 36,438596 67,290641 53,880918 67,290641 57,654333 0,613562 75,235548 0,296087 0,613562
RESULTADOS
HiBRIDO 3,000000 0,824561 0,243076 36,798246 68,022317 50,938617 68,022317 57,177968 0,636364 75,914905 0,249763 0,636364
PARALELO
HiBRIDO CON 3,736842  0,087719 0,139380 34,723214 64,764544 58,714183 64,764544  58,411401 0,551958 74,098554  0,345977 0,551958
DISTANCIAS
VARIABLES 1
HiBRIDO CON 2,254386  1,570175 0,136146 33,543860 64,282360 59,655205 64,282360 57,941453 0,555190 0,733404 0,365059 0,555190
DISTANCIAS
VARIABLES 2

Tabla 3 - Resultados MORESQUE
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En ODP239, nuevamente los resultados de los algoritmos propuestos distan mucho de aquellos reportados por los algoritmos lideres en el campo de

WNDC. En este caso se ve claramente a STC como el que presenta el mejor desempefio, superando por amplio margen a los demds algoritmos en

practicamente todas las mediciones. Todos los algoritmos propuestos muestran un desempeifio bastante inferior al de los principales representantes

de WDC.

K DIFERENCIA TIEMPO BUENOS  ICC- PRECISION RECUERDO MEDIDA  FALL- ACCURACY NPV FDR

CONK PURITY F ouT

OPTIMO
BISECTING K-MEANS 11,76904 2,20837 0,11169 34,08787 31,97410 55,58079  31,97410 34,74612 0,06171 78,09646 0,80137 0,06171
STC 15,98326 6,42259 0,00836 42,70446 39,75536 57,32636  39,75536 41,81712 0,09907 80,65813 0,83146 0,09907
LINGO 31,38550 21,82483 0,08914 35,17657 32,91862 71,74880  32,91862 41,00921 0,06551 79,15646 0,80020 0,06551
K-MEANS 12,01674 2,45607 0,36446 39,06276 36,65215 56,60429  36,65215 39,64013 0,06225 79,24339 0,81163 0,06225
DBSCAN 1,03347  8,52720 0,32798 40,69874 37,47420 16,73642  37,47420 22,30328 0,37261 71,85303 0,55915 0,37261
REFINAMIENTO 3,00000  6,56067 0,36934 40,90377 37,62292 16,48363  37,62292 22,26369 0,37623 71,90526 0,55422 0,37623
CONTINUO
MEJORES 3,05858  6,50209 0,42909 41,16736 37,88389 18,08239  37,88389 23,05303 0,36781 72,23254  0,59493 0,36781
RESULTADOS
HIBRIDO PARALELO 3,00000  6,56067 0,71423 40,90377 37,62292 16,48363  37,62292 22,26369 0,37623 71,90526 0,55422 0,37623
HiBRIDO CON 3,52301  6,03766 0,32305 40,25941 37,30573 31,04739  37,30573 27,55469 0,29702 73,33358 0,73849 0,29702
DISTANCIAS
VARIABLES 1
HIBRIDO CON 3,67364  5,88703 0,32210 39,63180 36,72154 31,21361  36,72154 27,21084 0,29566 73,08136 0,72964 0,29566
DISTANCIAS
VARIABLES 2

Tabla 4 - Resultados ODP239
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15.3 Comparacion de las diferentes medidas
A continuacidn se presenta en detalle una comparacién de las diferentes medidas tomadas para la
evaluacion de los algoritmos. Se muestra el comparativo para cada medida de los algoritmos

propuestos y el resultado obtenido por el mejor algoritmo en cada categoria.
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FDR
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15.4 Evaluacion del comportamiento del usuario

La medida SSLk se utilizd para evaluar la facilidad con la que los usuarios pueden utilizar los
resultados de las busquedas. Como se explicd anteriormente, esta medida evaltda la cantidad
promedio de elementos (documentos) que un usuario debe examinar antes de encontrar una
cantidad adecuada (k) de documentos relevantes al tema seleccionado. Se midié el desempefio de
cada uno de los algoritmos en los diferentes datasets y los resultados fueron evaluados utilizando

esta medida, con k=1, 2, 3y 4. Los resultados, promediados del total de las pruebas, se reportan en

la Tabla 5.
ALGORITMO SSL1 SSL2 SsL3 SsL4 SSLK
STC 27,261618 44,991796 54,794553 60,445658 187,493624
Lingo 22,576827 36,725598 47,461419 54,625087 161,388931
- K-Means 14,928467 26,438738 32,801067 36,646649 110,814920
E DBSCAN 17,439584 37,109255 48,954276 56,890665 160,393780
g Refinamiento Continuo 17,517263 30,863786 40,960567 46,612878 135,954494
< Mejores Resultados 17,046307 29,767503 37,357188 42,244769 126,415766
Hibrido paralelo 18,045245 32,752380 41,386220 47,245207 139,429052
Hibrido con distancias variables1  15,671549 30,777355 40,185614 46,261246 132,895764
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MORESQUE DMOz

ODP239

Hibrido con distancias variables 2
STC

Lingo

K-Means

DBSCAN

Refinamiento Continuo

Mejores Resultados

Hibrido paralelo

Hibrido con distancias variables 1
Hibrido con distancias variables 2
STC

Lingo

K-Means

DBSCAN

Refinamiento Continuo

Mejores Resultados

Hibrido paralelo

Hibrido con distancias variables 1
Hibrido con distancias variables 2
STC

Lingo

K-Means

DBSCAN

Refinamiento Continuo

Mejores Resultados

Hibrido paralelo

Hibrido con distancias variables 1

Hibrido con distancias variables 2

15,695390
12,033688
13,863992
14,189508
17,583119
24,799317
29,485722
26,585181
17,460579
17,517873
19,597470
16,531918
11,326424
11,644529
10,727316
11,707077
11,986900
11,675160
11,459295
16,84519
26,31086
25,61667
19,77499
26,11196
26,04341
26,85488
25,62072
22,70270

30,592089
16,391889
16,221121
18,312222
24,740571
30,779270
36,286460
32,458733
21,640563
22,458119
32,234643
26,406226
19,429897
24,163137
20,141579
20,941075
21,718576
22,569377
21,290883
27,45274
43,13864
38,13010
30,73301
39,64830
38,52722
39,18413
38,17261
34,68441

39,692101
18,664139
18,031916
21,438690
30,986817
35,064659
41,242468
37,510276
25,825619
26,578127
40,170703
33,864598
24,268794
32,619473
25,702777
26,554215
28,141062
28,695863
27,429770
38,83384
60,69033
51,46479
41,60371
50,90702
49,85188
49,82229
49,31179
45,07673

45,832706
21,422300
21,600839
24,454476
36,329341
39,550913
45,759016
41,994891
29,773286
30,376873
45,202105
39,318383
27,536596
38,708552
30,022218
30,377298
32,605844
33,412882
32,049456
52,58898
78,42594
66,53109
54,24557
61,59926
61,30684
61,23835
60,90021
55,69475

Tabla 5 - Evaluaciéon del comportamiento de usuario

131,812286
68,512016
69,717869
78,394897
109,639849
130,194159
152,773667
138,549080
94,700048
96,930992
137,204921
116,121125
82,561711
107,135691
86,593891
89,579665
94,452382
96,353282
92,229404
135,72075
208,56577
181,74266
146,35729
178,26653
175,72935
177,09965
174,00534
158,15860

La evaluacidn de SSLi en este apartado se realizé de forma automatica apoyado en un procedimiento

de comparacion entre la etiqueta generada para cada grupo del algoritmo y las etiquetas ideales de

los data

sets. Este procedimiento usa

(http://en.wikipedia.org/wiki/Smith%E2%80%93Waterman algorithm)

comparacion.

para

la distancia de edicion de Smith Waterman

realizar esta
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Bisecting K-means no se compard porque usa muchas palabras clave como etiquetas de grupos, el
uso excesivo de palabras claves distorsiona los resultados de la medida de Smith Waterman, y ya se

ha probado en investigaciones previas que este esquema de etiquetado no es apropiado.

Al igual que con los resultados de clustering, los algoritmos tradicionales de WDC muestran un

desempeno superior al de cualquiera de los algoritmos propuestos en este trabajo.
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Capitulo 5: Conclusiones y Trabajo
Futuro

16 Conclusiones
Con el fin de mejorar los resultados de los procesos de Web Document Clustering, se propuso cinco
algoritmos que combinan a DBSCAN y K-Means utilizando las técnicas de hibridacién planteadas en

trabajos de investigacidn previos.

A través de la implementacién de los algoritmos de Refinamiento Continuo, Mejores Resultados e
Hibrido paralelo, sus respectivas pruebas con los dataset de WDC y la comparaciéon con los
resultados reportados por los algoritmos lideres de campo se encontraron resultados deficientes

debido a la falta de flexibilidad de DBSCAN para trabajar con agrupaciones con densidades variables.

Para solventar la falencia presentada se propone una nueva forma de hibridacién de la que se
obtienen los Hibridos con Distancias Variables, que nuevamente fueron implementados y evaluados

con los datasets.

Los algoritmos propuestos muestran un desempefio superior al de los métodos tradicionales en
Moresque debido a que logran identificar de manera mas acertada el numero de grupos y las

consultas retornan un grupo de documentos mas reducido y coherente.

A pesar que se encuentra que algunas propuestas reportan un mejor desempefio que el de los
algoritmos de referencia, este sigue siendo inferior al que se reportan actualmente los algoritmos

lideres en el campo.

Se concluye que, a pesar que esta ultima propuesta logra una mayor precisién al encontrar los
grupos existentes, tienen problemas para identificar de manera adecuada la pertenencia de los
documentos a sus grupos debido a la dificultad que existe para definir de manera correcta los

valores adecuados para la ejecucion de DBSCAN.

Por esto se concluye que, debido a los resultados encontrados, la baja calidad de los clusters

recuperados y el pobre desempefio general de los algoritmos propuestos, no es posible realizar una
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hibridacion viable entre DBSCAN y K-Means para el problema de Web Document Clustering, ya que
no se encuentra una manera que permita definir los vecindarios de exploracién de DBSCAN de
manera adecuada, que ademas sea flexible a las variaciones presentes en las agrupaciones de este

tipo, en el tiempo de que se dispuso para la investigacidn.

17 Trabajo Futuro

En el entorno de agrupamiento de documentos web, se recomienda reconocer la capacidad que
tienen los algoritmos basados en densidad para detectar y manejar de manera eficiente el ruido.
Teniendo en cuenta lo anterior, se propone buscar una alternativa al algoritmo DBSCAN como
componente de la hibridacion, por uno que posea la capacidad de manejar correctamente los
espacios dimensionales en los que la densidad de los clusters varia como OPTICS, también podria
presentarse como posibilidad utilizar un derivado de DBSCAN que ya tome en cuenta la necesidad

de manejar este tipo de agrupaciones con densidades variables.
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