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Resumen

Resumen

En este trabajo se disefio e implemento el sistema GARLucene para la gestion de informacion
cientifica, a partir de los resultados de la recuperacién de articulos cientificos usando LIUS y
Lucene. Los documentos se agrupan utilizando las propiedades estructurales de sus
representaciones graficas. Ademas los resultados del agrupamiento se valoran mediante la
validacion y el etiquetamiento de los grupos. La implementacién del sistema se basa en la
metodologia de analisis y disefio orientada a objetos, éste es extensible y reutilizable.

El sistema incluye métodos de agrupamientos jerarquicos divisivos que posibilitan organizar
los resultados de procesos de recuperacion de informacion, y por tanto, contribuir a una mejor
gestion de los articulos cientificos que los usuarios desean analizar. Ademas, se utiliza la
teoria de los conjuntos aproximados para determinar los documentos mas representativos por
grupos y caracterizar los resultados de los agrupamientos lo que permite la validacion de los

grupos y agrupamientos en general.

GARLucene permite la indexacion de multiples tipos de ficheros y fue desarrollado
completamente en JAVA, caracteristica que lo convierte en un sistema multiplataforma.
Ademas, los codigos fuente de LIUS y Lucene se encuentran totalmente disponibles, por lo

que se pudo interactuar con facilidad para indexar, recuperar y procesar los documentos.



Abstract

Abstract

This describes the design and implementation of the GARLucene system for management of
scientific information, based upon the results of the gathering of scientific articles using LIUS
and Lucene. Documents are clustered using the structural properties of its graphic
representation. The results of the clustering are evaluated through the validation and labeling
of the clustering groups. The system design was carried out following the guidelines of the
analysis and design oriented to object methodology guaranteeing its extensibility and
reusability.

The system also includes two implementations of the hierarchic divisive clustering that
enables the system to organize the result of the information retrieval and, therefore, to
contribute to a better management of the scientific articles that users wish to analyze. Besides,
Rough Sets theory is used to determine the most representative documents on each group and
to characterize the results of the clustering, making possible the validation of the formed

groups and the clustering in general.

GARLucene allows the indexing of different file types. It was fully developed using Java,
feature that makes this program multiplatform. Furthermore, the source codes are fully

available, making it easy to interact with for indexing, retrieving and processing documents.
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Introduccién

Introduccioén

El Siglo XX es reconocido por el enorme desarrollo tecnoldgico que lo caracteriz6. También
se le llamo "era de la informacion” o el de la aparicion de la "sociedad de la informacién”.
Esta en si misma no supone ninguna ventaja, su sistematizacion es la que aporta ese valor
afiadido. A diferencia de hace unos pocos afios, hoy estamos “invadidos” de informacion, pues
se estima que cada 20 meses aproximadamente la cantidad de informacién en el mundo se
duplica, el problema es como procesarla y usarla en beneficio propio. Por tanto, la explotacion
del conocimiento requiere de alguna herramienta que lleve a cabo esa sistematizacion de la

informacion.

Los sistemas de informacion deben ser gestionados de modo que superen ampliamente la mera
acumulacion, el ordenamiento y la facilitacion de la bisqueda, estos sistemas deben generar

un "plus” de informacion, producto de la sinergia de los contenidos.

Hoy se habla de la sustitucion de "informacion™ por "conocimiento” y de "sistemas que
permiten procesar informacion™ por sistemas que generan o entregan conocimientos, es decir,
gue guien una toma de decisién Optima. Dando lugar a la Gestion del Conocimiento (GC)
(Bueno 2001, Canals 2003, Grau 2007). La GC es el proceso sistematico de buscar, organizar,
filtrar y presentar la informacion con el objetivo de mejorar la compresion de las personas en

un area especifica de interés (Davenport and Prusak 1997).

Las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) juegan un papel fundamental en
la GC; en (Passoni 2005) se afirma que estas se vuelven el factor clave en el proceso de
creacién y aplicacion del modelo de GC y que la Intranet de una institucion es el recurso
apropiado para la instalacion del sistema de GC. La mineria de datos se ha convertido en un
aliado de la gestidn del conocimiento a partir de la informacion almacenada en las bases de
datos de la institucion (Holsheimer and Siebes 1994, Fayyad 1996a, Fayyad 1996b) .

La mineria de datos es una fase del “descubrimiento de conocimiento en bases de datos”
(extraccidn no trivial de informacion implicita, desconocida, y potencialmente Gtil de los datos

(Lezcano 2002)) que integra los métodos de aprendizaje y estadisticas para obtener hipdtesis
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de patrones y modelos. La limitante que existe es que las técnicas de mineria de datos
procesan informacién estructurada, y sin embargo, aproximadamente un 80% de la
informacién estd almacenada en forma textual no estructurada, de ahi que se desarrollen
actualmente técnicas de “mineria de textos” (Dursteler 2001), que pretenden algo similar a la
mineria de datos, porque identifican relaciones y modelos, pero desde la informacion no
cuantitativa. Es decir, proveen una vision selectiva y perfeccionada de la informacion
contenida en documentos, sacan consecuencias para la accion y detectan patrones no triviales

e informacién sobre el conocimiento almacenado en las mismas.

Muchas veces recuperamos informacion sobre un tema y no sabemos cémo enfrentarnos a
ella. Una forma de facilitarle los resultados de sistemas de recuperacion a los usuarios es
mostrandole grupos homogéneos de documentos afines. Pero no tenemos que referirnos
solamente al resultado de una busqueda, en la informacion estatica que tenemos almacenada
en nuestra computadora o que se encuentra disponible en un servidor, seria Gtil obtener las

interrelaciones antes de comenzar a estudiar un conjunto de articulos.

A veces es necesario enfrentarse a colecciones textuales ya sea para realizar un analisis de
articulos cientificos, para organizar materiales por equipos de estudiantes para la docencia,
para organizar por tematicas los articulos que le han llegado al comité cientifico del programa
de un evento, o sencillamente para tener una idea de las asociaciones que existen a partir de un

resultado de un proceso de recuperacion de informacion.

De las limitantes anteriormente expuestas se deriva el problema cientifico a resolver. Los
sistemas de Gestion del Conocimiento existentes actualmente no han resuelto totalmente el
procesamiento de la informacién cientifico-técnica, explotando tanto las facilidades de los
sistemas de recuperacién de informacion, como particularizando el analisis en las
caracteristicas de los articulos cientificos ni su estructura. Por otra parte, los métodos
aplicados para agrupar los documentos usualmente requieren la especificacion de valores
iniciales para los pardmetros que influyen en los resultados finales y no explotan las

propiedades estructurales de los documentos representados en un grafo.
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Para contribuir a la solucién del problema cientifico antes planteado, se formularon las

siguientes hipdtesis generales de investigacion:

¢Utilizar los resultados de los sistemas de recuperacion de informacion para procesar
informacidn cientifico-técnica (agrupar, seleccionar, evaluar, etiquetar) permite ofrecer a los
usuarios el resultado de la recuperacién de una forma organizada y genera conocimiento a

partir de la informacion recuperada?

¢Explotar las propiedades estructurales de los documentos representados en grafos permite un

mejor agrupamiento?

En conformidad con la hipotesis de investigacion identificada, el objetivo general de la
investigacion consiste en disefiar e implementar un sistema para la gestion de informacion
cientifica, a partir de los resultados de la recuperacion de articulos cientificos obtenidos
mediante las herramientas de software apropiadas, agrupando los documentos utilizando las
propiedades estructurales de sus representaciones graficas y verificando los resultados del

agrupamiento utilizando la teoria de los conjuntos aproximados.
Para cumplimentar el objetivo general, los siguientes objetivos especificos se proponen:

v Disefiar e implementar el sistema para la gestion de la informacion cientifica que

combine meétodos de agrupamiento con los resultados de la recuperacion textual.

v' Evaluar las facilidades de LIUS' y Lucene’ en el proceso de recuperacion de

informacion y preprocesamiento textual.
v Aplicar métodos de agrupamiento basados en la intermediacion de aristas.

v Verificar los resultados del agrupamiento mediante la validacion y etiquetamiento de

los grupos obtenidos.

L LIUS: Iniciales del inglés Lucene Index Updating Search

Z Lucene: Biblioteca para la Recuperacion de Informacién de codigo abierto desarrollada en Java
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Este documento se estructurd de la manera siguiente: En el capitulo 1 se abordan los sistemas
de manipulacidén de documentos, asi como aquellos topicos de la mineria de textos que pueden
contribuir al mejoramiento de estos sistemas para gestionar informacion y conocimiento.
Particularmente se tratar4 acerca de la recuperacion de informacion, agrupamiento y su
valoracion. En el segundo capitulo se describird el Sistema para la Gestién de Articulos
Cientificos recuperados a partir de Lucene (GARLucene). Este sistema puede asistir al usuario
al enfrentarse a una coleccion de articulos cientificos mediante la indexacidn, recuperacion,
agrupamiento, evaluacion y obtencion de los documentos mas representativos de los grupos.
El capitulo 3 presenta el manual de usuarios de GARLucene, donde aparece una descripcion
detallada de cada una de las opciones del sistema. Finalmente, se realizan las conclusiones y
recomendaciones del trabajo.



Capitulo 1

1 ACERCA DE LOS SISTEMAS DE MANIPULACION DE
DOCUMENTOS

La informacion es cada dia mas creciente, heterogénea, diversa, dindmica y constituye una
fuente importante de conocimiento. Gestionar la informacion y el conocimiento son retos que
tienen hoy las organizaciones. Enfrentarlos en dominios textuales es un desafio aiun mayor, ya
que se hace necesario el desarrollo de sistemas de manipulacion de documentos que
contribuyan a dicha gestién. Dentro de estos sistemas, aquellos que se encargan de recuperar,
organizar y analizar de forma precisa y eficiente la informacion, y recomendar acciones a

partir del procesamiento realizado, constituyen la principal motivacion de este trabajo.

En este capitulo se presentara el estado del arte de las caracteristicas principales de los
sistemas manipuladores de documentos, asi como aquellos elementos de la mineria de textos
que contribuyen al desarrollo de estos sistemas, y a su vez, a la gestion de informacion y
conocimiento en las organizaciones. Ademas, se analizara en detalles las potencialidades del
agrupamiento y las formas de evaluarlo y caracterizarlo, para refinar resultados de procesos de

recuperacion de la informacion.

1.1 Gestion de informacion y conocimiento: manipulacién de documentos

La informacién y el conocimiento surgen de acciones humanas que interconectan sefiales,
signos y artefactos en diversos medios. EI conocimiento se fundamenta en una acumulacion de
experiencias, mientras que la informacion depende de la agregacion de los datos. El espacio de
informacion esta dado por su codificacién, abstraccion y difusion (Choo, Detlor et al. 2000).
Crear categorias que faciliten la clasificacion de fendmenos y minimizar el niamero de
categorias necesarias, constituyen los procesos correspondientes a las dos primeras
dimensiones, mientras que la tercera combina éstas. Las organizaciones requieren utilizar la
informacion no sélo para darle significado en su entorno, sino para crear huevo conocimiento,
compartirlo y tomar decisiones (Choo, Detlor et al. 2000). Sus principales incentivos para la
gestion del conocimiento son (Tiwana 2000, Muller, Spiliopoulou et al. 2005): buscar, aportar,

contribuir, diseminar, explotar y evaluar el conocimiento. Por tanto, se hace necesario

5
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transformar informacion en conocimiento: estructuracion de datos e informacion y la accion

humana sobre éstos (Choo, Detlor et al. 2000).

La aplicacion que aqui se propone contribuye a la primera forma de transformacion, porque
manipula documentos mediante el agrupamiento y post-agrupamiento revela el orden de los
datos e impone patrones en los grupos descubiertos. Al manipular documentos, se esta
trabajando con un conocimiento objetivo, que ha sido formalizado acorde a algin esquema de
codificacién (por ejemplo, patente, reporte, articulo, norma). Este conocimiento es clasificado:
explicito. Otras dos clasificaciones son: tacito, cuando es personal, en un contexto especifico y
se hace muy dificil de formalizar, e implicito, cuando es subjetivo (Furnkranz, Scheffer et al.
2006, Choo, Detlor et al. 2000).

El conocimiento explicito tiene gran importancia porque codifica aprendizaje pasado, habilita
la coordinacion de actividades y funciones, reduce el procesamiento de informacion mediante
la estipulacion de premisas, criterios y opiniones, y significa habilidades, técnicas y
procedimientos que contribuyen a una autopresentacion de la calidad de las organizaciones
(Furnkranz, Scheffer et al. 2006, Choo, Detlor et al. 2000). Ademas, se comunica facilmente,
aunqgue transferirlo requiere conocimiento colateral del receptor para entenderlo y aplicarlo.
Conocimiento colateral que tiene naturaleza tacita porque los expertos interpretan el
significado de la nueva informacién y surgen incognitas cuando tratan de usarlo. Por ejemplo,
un investigador que se enfrenta al resultado de una coleccion de articulos cientificos
automaticamente agrupada, y a la determinacion automatica de los documentos mas
representativos y relacionados con cada grupo, requiere utilizar conocimiento tacito para
interpretar adecuadamente los resultados y tomar decisiones en el estudio del arte en funcion

de la recomendacion recibida automaticamente.

Una de las formas de creacion de conocimiento se alcanza moviéndolo desde el nivel de
individuos hasta el de grupos, durante cuatro etapas del ciclo de conversion del mismo:
socializacidn, exteriorizacidn, combinacién e internalizacion (Nonaka and Takeuchi 1995). La
aplicacion que se propone contribuye a la manipulacion del conocimiento a partir del
conocimiento codificado e y tributa a las dos ultimas etapas del ciclo. Por un lado, se crea

conocimiento explicito mediante el agrupamiento y valoracidn de los grupos textuales a partir
6
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de la recopilacién del conocimiento explicito de maltiples fuentes. Asi, se pone en préctica
una de las formas de llevar a cabo la combinacion: producir nuevo conocimiento explicito
mediante la combinacion (categorizacion y organizacion) del conocimiento explicito
acumulado (Choo, Detlor et al. 2000). Por otro, estos resultados recomiendan a los usuarios
como enfrentarse a la coleccion textual y por tanto tienen més elementos para personificar el

conocimiento explicito y aumentar sus experiencias en el tacito.

Ya se conoce que las organizaciones deben considerar la opcién de servicios de conocimiento
para lograr la integracién de fuentes locales (por ejemplo, intranet local, servidores de
ficheros, sitios publicos), intraredes y extraredes (Tiwana 2000). Pero sélo esto no es
suficiente, es necesario utilizar adecuadamente las componentes de las tecnologias de la
informacion para desarrollar gestores de conocimiento. Los sistemas de gestion de
documentos, entre otras componentes como sistemas de almacenamiento, sistemas de soporte
de busquedas, modelos de categorizacion y analisis de contenidos, ontologias y servicios de
control de acceso y coordinadores de trabajo colaborativo, han tomado un gran auge en la
actualidad (Muller, Spiliopoulou et al. 2002).

Docyoument es un ejemplo de sistema manipulador de documentos creado por Media-style®.
Este encuentra y lista informacion relevante en varias fuentes a partir de topicos y preguntas
definidas por los usuarios, genera reportes y resimenes de los documentos, encuentra
contenidos relacionados a partir de la informacién importada. Por otro lado, Text Miner* es un
grupo de herramientas para descubrir y extraer conocimiento desde documentos textuales.

Otros ejemplos los constituyen:

v Worldox®, que permite la seguridad de los documentos, el control del acceso,
busquedas a texto completo, visualizadores para formatos diferentes de documentos,

archivar y guardar la historia de un documento.

3 Creacién, publicacion, gestién, organizacion, descubrimiento y analisis de contenidos. http://www.media-style.com
* http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/textminer
® http://www.worldox.com/
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v" Autonomy®, por su parte, permite un servicio de blsqueda inteligente en Internet a
partir de fuentes en 65 lenguajes y deriva el significado de las palabras dependiendo

del contexto, genera automaticamente los perfiles de los usuarios.

v Knexa’ es un ejemplo de plaza de mercado electrénico para conocimiento

documentado.

Otros sistemas para el comercio de conocimiento en Internet fueron identificados por el
Instituto Kaieteur®; Knowinc.com, Keen.com, Yet2.com, iExchange.com, Saba.com, cordis.lu,

IQ4Hire.com, petrocore.com y eBrainx.com.

Estos sistemas y herramientas han sido desarrollados en su inmensa mayoria por importantes
comparfiias que han invertido gran capital en la manipulacion de documentos para contribuir a

la gestion de informacion y el conocimiento; por ejemplo: Autonomy®, ClearForest'’, 1IBM

Intelligent Miner for Text*, LexiQuest*?, Teragram™ y SAS™.

Los sistemas mencionados con anterioridad tienen un alto precio en el mercado internacional,
debido esencialmente a los beneficios que les reportan a las organizaciones. Las universidades
cubanas requieren la introduccion de estos tipos de sistemas para el desarrollo de las
actividades docentes y cientificas. Asi, los resultados tedricos de esta investigacion se han
aplicado al desarrollo de sistemas que permiten gestionar documentos, permitiendo la
abstraccion, descripcion y modelacion de las estructuras de informacion mediante el
agrupamiento y post-agrupamiento de colecciones textuales, tributando a la gestion de

informacion y conocimiento en las organizaciones.

® http://www.autonomy.com

7 http://www.knexa.com

8 Instituto para la gestion del conocimiento (Kaieteur Institute for Knowledge Management http://www.kikm.org)
® http://www.autonomy.com

1 http:/www.clearforest.com

Y http://www-306.ibm.com/software/data/

2 http:/www.lexiquest.com/

3 http://www.teregram.com

¥ http://www.sas.com
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1.2 Recuperacion de informacion

Recuperacion de informacion (Information Retrieval; IR) puede ser definida como una

aplicacion de las tecnologias de la computacion para la adquisicion, organizacion,
almacenamiento, recuperacion, y distribucion de informacion. IR estd estrechamente
relacionado con elementos practicos y teodricos sobre la mejora de la tecnologia de los motores
de blsqueda, incluyendo la construccion y mantenimiento de grandes repositorios de
informacién. En afios recientes, los investigadores han incrementado y expandido su
preocupacion acerca de la bibliografia y busqueda a texto completo en repositorios en la Web,
tanto en datos de hipertextos pertenecientes a bases de datos como en multimedia.

La recuperacion de informacion es una actividad, y como la mayoria de las actividades tiene
sus propdsitos. Un usuario de un motor de busqueda comienza con la informacion que el
necesita, para lo cual realiza una consulta con el objetivo de encontrar documentos relevantes.
Esta consulta puede que no sea la mejor conexion que €l necesita para encontrar lo que desea.
Esta puede contener errores ortograficos, desaprovechar palabras o haber realizado una
seleccion pobre de las palabras. Sin embargo, esta es la Unica pista que tiene el motor de

busqueda respecto al objetivo de los usuarios.

Generalmente se dice que los documentos resultantes de la busqueda pueden ser mas 0 menos
relevantes respecto a la consulta, pero, estrictamente hablando, esta expresion es errada. Los
usuarios juzgan la relevancia respecto a la informacién que necesitan, no respecto a la
consulta. Si se retornan documentos irrelevantes, los usuarios pueden o no darse cuenta de

cudles son los irrelevantes, y pueden o no encontrar la forma de mejorar la consulta.

1.3 El agrupamiento para refinar la recuperacion de informacién

La mayoria de los sistemas que se desarrollan en la actualidad para gestionar conocimiento e
informacion, como se observo al final del epigrafe 1.1, estan méas dirigidos al Comercio del
Conocimiento (CC) en Internet que a la gestion del conocimiento en las organizaciones. Las
diferencias entre estos dos enfoques pueden apreciarse en el Anexo 1. Las universidades e
institutos de investigacidn, constituyen un caso particular de organizaciones donde la gestion

del conocimiento juega un rol importante porque tienen una larga historia, sus procesos son
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estables, generan y preservan valiosa informacién proveniente de diversos procesos, tienen
acceso a importantes fuentes de informacion externa, poseen un capital humano bien

capacitado y buen desarrollo de las tecnologias de la informacidn.

El desarrollo de sistemas gestores de informacion y conocimiento se requiere en estas
organizaciones en funcién de tareas especificas que tienen que asumir y en dependencia de las
caracteristicas y recursos de las mismas. Algunas de estas tareas son: recomendar a
investigadores y docentes como enfrentarse a grandes volumenes de articulos cientificos al
comenzar la revision del estado del arte de un tema de investigacion, ya que toda nueva
investigacion comienza con una amplia revision bibliogréafica sobre el tema en cuestion,
organizar materiales por equipos de estudiantes para la docencia, organizar por tematicas los
articulos que le han llegado al comité cientifico del programa de un evento, o tener una idea de

las asociaciones que existen entre los documentos recuperados y asi organizarlos.

Estas tareas son necesidades de automatizacion sobre todo en las universidades cubanas,
donde el acceso a Internet es en alguna medida limitado, existen grandes depdsitos centrales
de informacion porque ésta se comparte y publica y el gran contenido de trabajo hace que el
tiempo sea limitado al enfrentarse a revisiones bibliograficas. Ademas, estas tareas, en su
mayoria, tributan a la produccion cientifica que se lleva a cabo en las universidades, actividad
relevante que se refleja en un gran nimero de los indicadores para la medicion del capital

intelectual en estas organizaciones (Bueno 1999).

Automatizar este tipo de tareas requiere la integracion de varias areas del saber: el
descubrimiento de conocimiento en bases de datos, la mineria de datos y de textos. Esta ultima
integra la recuperacion y extraccion de informacion, el analisis de textos, el resumen, la
categorizacion, la clasificacion, el agrupamiento, la visualizacion, la tecnologia de bases de
datos, el aprendizaje automatico y la mineria de datos (Dixon 1997, Tan 1999). Dentro de
éstos, el agrupamiento y los procesos post-agrupamiento permiten organizar la informacion,
determinar informacién relevante y crear nuevo conocimiento a partir de la informacién
disponible. Sobre todo el agrupamiento jerarquico que representa informacion a diferentes
niveles de detalles y es conveniente para un buscador interactivo. En el tope del dendrograma,

la coleccion es organizada en categorias mas generales, al descender, las categorias
10
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incrementan su especificidad. Tipicamente a cada grupo de documentos se le asignan
descriptores sobre su contenido. Asi, uno de los objetivos del agrupamiento es mejorar la
habilidad de los usuarios para acceder a la coleccion y los descriptores o etiquetas de alguna
forma ofrecen conocimiento sobre la coleccion (Treeratpituk and Callan 2006).

1.4 Agrupamiento

El andlisis de grupos es descrito como una herramienta para el descubrimiento porque tiene la
potencialidad de revelar relaciones basadas en datos complejos no detectadas previamente.
Los algoritmos de agrupamiento son usados para encontrar una estructura de grupos que se
ajuste al conjunto de datos, logra homogeneidad dentro de los grupos y heterogeneidad entre
ellos (Anderberg 1973).

Debe existir un alto grado de asociacion entre los objetos de un mismo grupo y un bajo grado
entre los miembros de grupos diferentes (Anderberg 1973). Cuando el agrupamiento se basa
en la similitud de los objetos, se desea que los objetos que pertenecen al mismo grupo sean tan
similares como se pueda y los objetos que pertenecen a grupos diferentes sean tan diferentes
como sea posible (Hoppner, Klawonn et al. 1999, Kruse, Doring et al. 2007). En otras
palabras, seguir el principio de maximizar la similitud intra-grupo y minimizar la similitud

inter-grupo.

El concepto de “similitud” tiene que ser especificado acorde a los datos. En la mayoria de los
casos los datos son vectores de valores reales, entonces se requieren algunas medidas
(distancias, similitudes, o disimilitudes) para cuantificar el grado de asociacion entre ellos. Las

medidas méas usadas para comparar objetos se muestran en el Anexo 3.

Por otra parte, un reto para la mineria de datos es descubrir grupos en datos que al relacionarse
forman una estructura interesante para el analisis. Este tipo de datos ha tenido una mejor
descripcion cuando se representa como una coleccion de objetos interrelacionados y enlazados
(Getoor and Diehl 2005). El enlace entre objetos es un conocimiento que puede ser explotado
en el agrupamiento, ya que rasgos de objetos enlazados estan correlacionados, y es probable la
existencia de enlaces entre objetos que tienen elementos comunes. Asi, varios métodos parten
de representar los objetos y sus relaciones en un grafo y explotan su topologia para descubrir
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los grupos. Estas propuestas ven el conjunto de datos desde la perspectiva de las conexiones
entre los objetos mas que los objetos en si mismos (Girvan and Newman 2002b). Los
conjuntos de datos pueden intrinsicamente formar un grafo o se pueden obtener grafos de
similitud a partir de la matriz de similitud entre los objetos.

En la actualidad se presupone que el conocimiento de la estructura de los datos es tan
importante como los objetos en si. Ese conocimiento puede ayudar a descubrir grupos que se
ocultan en las comunicaciones entre los objetos (Baumes, Goldberg et al. 2005, Getoor and
Diehl 2005, Tong and Faloutsos 2006). Propiedades de los grafos, sobre todo cuando éstos
representan redes complejas, pueden ser indicadores importantes para el agrupamiento. Estas
propiedades, en su mayoria, son computacionalmente dificiles de verificar, de ahi que muchos
algoritmos sobre grafos tengan una complejidad temporal exponencial (Wu, Garland et al.
2004).

1.41 Clasificacion de las técnicas de agrupamiento

En la literatura cientifica se ha propuesto una variedad de métodos de agrupamiento. Los
métodos se clasifican siguiendo varios criterios: tipo de los datos de entrada del algoritmo,
criterios para definir la similitud entre los objetos, conceptos en los cuales se basa el analisis y
forma de representacion de los datos, entre otros. Una clasificacion general distingue dos
tipos: aquellos que forman particiones y los jerarquicos (Han and Kamber 2001, Kruse,
Doring et al. 2007).

Dado un namero positivo k, el objetivo de métodos que forman particiones es encontrar la
mejor particion de los datos en k grupos basada en una medida de similitud dada y conservar
el espacio de particiones posibles en k subcojuntos solamente. La mayoria de los algoritmos
gue siguen esta técnica son esencialmente basados en prototipos, comienzan con una particion

inicial, usualmente aleatoria, y proceden con su refinamiento (Kruse, Déring et al. 2007).

Los algoritmos jerarquicos, por su parte, hacen una descomposicion jerarquica de los objetos.
Dentro de ellos, los aglomerativos (bottom-up), comienzan considerando que cada objeto
constituye un grupo, por tanto comienzan con tantos grupos como objetos tiene la coleccion, y

sucesivamente van uniendo grupos, hasta que todos los objetos formen un Gnico grupo,
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generalmente considerando una medida de distancia. Mientras que los divisivos (top-down)
consideran inicialmente que existe un unico grupo al cual pertenecen todos los objetos y
sucesivamente van dividiendo los grupos en grupos mas pequefios, hasta que cada grupo
contenga un Unico objeto. La construccién del dendrograma se puede detener por criterios
automaticos o del usuario. Muchas veces combinar o dividir grupos es comprometido, y no

puede ser deshecho o refinado.

Los métodos jerarquicos aglomerativos tienen problemas en el anélisis de grupos de objetos
representados en un grafo. Un problema es que fallan con cierta frecuencia al encontrar grupos
correctos en grafos donde se conoce la estructura, lo cual hace dificil tener credibilidad en los
casos donde funcionan correctamente. Otro problema es su tendencia a encontrar solamente
los centros de los grupos y no incluir la periferia. Los nodos centrales de un grupo usualmente
tienen una similitud alta, y por lo tanto son conectados tempranamente en un proceso
aglomerativo, pero los nodos de la periferia que no tienen una similitud tan fuerte con los otros
tienden a quedar abandonados. Generalmente estos nodos tienen un unico enlace al grupo al
que pertenecen, por eso, los métodos aglomerativos usualmente fallan al ubicarlos

correctamente (Newman and Girvan 2004).

Los metodos jerarquicos organizan los datos en una secuencia anidada de grupos, que puede
ser visualizada en forma de una jerarquia o arbol. Basandose en la jerarquia es posible decidir
cual es el numero de grupos para el cual los datos estan mejor representados segin un
propdésito dado. Usualmente el nimero (verdadero) de grupos para un conjunto de datos dado
se desconoce a priori. Sin embargo, al usar métodos que crean particiones usualmente se
requiere especificar el nimero de grupos como un pardmetro de entrada. Estimar este nimero
es de gran interés, algunos sugieren la aplicacion de técnicas estadisticas, otros el remuestreo,
y muchas veces métodos que obtienen particiones que forman dendrogramas se han integrado
con este proposito. Asi, los resultados de métodos jerarquicos son refinados mediante la

relocalizacion iterativa de puntos en la conformacidn de particiones.

Otros tipos de métodos han emergido para el analisis de grupos, principalmente motivados en
problemas especificos de mineria de datos (Han and Kamber 2001). El agrupamiento basado

en densidad (Kriegel and Pfeifle) agrupa objetos vecinos de un conjunto de datos basandose
13
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en condiciones de densidad. Estos difieren de los algoritmos que obtienen particiones
mediante la relocalizacion iterativa de puntos a partir del ndmero de grupos. Otras
clasificaciones dividen las técnicas de agrupamiento en estadisticas y conceptuales (Halkidi,
Batistakis et al. 2001b), otros le llaman agrupamiento incompleto o heuristico a aquellos
algoritmos que utilizan métodos geométricos y técnicas de proyeccién (Héppner, Klawonn et
al. 1999), otras propuestas agrupan utilizando redes neuronales artificiales (por ejemplo,
mapas autoorganizativos (Self Organizing Maps; SOM)) (Halkidi, Batistakis et al. 2001b),

algunos agrupamientos se basan en modelos (Brun, Sima et al.) encontrando buenas
aproximaciones de los parametros del modelo que mejor ajusten a los datos. Por otra parte, el

agrupamiento basado en celdas (grid-based clustering) es esencialmente propuesto para la

mineria de datos espaciales (Halkidi, Batistakis et al. 2001b). Otra clasificacién, no
mutuamente excluyente a las ya presentadas, considera la forma de manipular la incertidumbre
en términos del solapamiento de los grupos: agrupamiento duro y borroso (Hoppner, Klawonn
et al. 1999). Las técnicas duras pueden ser deterministas o con solapamiento, mientras que las
borrosas se subdividen en probabilisticas y posibilisticas (Kruse, Doring et al. 2007). Algunos
algoritmos abordan el agrupamiento como un problema de optimizacion, basandose en
funciones objetivos que asignan a cada posible particion un valor de calidad o error que tiene
que ser optimizado (HOppner, Klawonn et al. 1999). Otra clasificacion divide los algoritmos
en incrementales, cuando trabajan con una coleccion de datos dinamica (por ejemplo, flujo de

noticias (Gaber and Yu 2006)), o estaticos, cuando las colecciones de datos son estaticas. El

andlisis mixto de grupos (joint cluster analysis) es otra técnica de agrupamiento que integra
aquellos métodos que trabajan tanto con las propiedades enddgenas de los objetos asi como las
relaciones que existen entre ellos (Ester, Ge et al. 2006, Baumes, Goldberg et al. 2005). El

agrupamiento basado en restricciones (constraint-based clustering) retne a aquellos algoritmos

que consideran aspectos mas significativos acorde a los requerimientos de la aplicacion

(restricciones en el espacio de datos o de los usuarios) (Halkidi, Batistakis et al. 2001a).
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1.4.2  Principales algoritmos para el agrupamiento

Existen varios algoritmos que crean particiones duras. Uno de los mas usados es el k-medias
(k-means) que tiene una complejidad temporal O(1kn)* (Jain and Dubes 1988, Kaufman and
Rousseeuw 1990, McQueen 1967, Xiong, Wu et al. 2006). Este algoritmo no funciona bien
con grupos que no tengan forma convexa y requiere que el nimero de grupos a obtener sea
especificado a priori, por tanto requiere un cierto conocimiento del dominio, ya que es
sensible a como se hizo inicialmente la particion. A partir de él se han derivado varios como el
x-medias (x-means) para una estimacion eficiente del nimero de grupos, el conjunto k-medias

(batch k-means) y el k-medias incremental (incremental k-means), y su variante mejorada

medias (means) (Berry 2004), PAM (Kaufman and Rousseeuw 1990), y sus variantes
mejoradas CLARA y CLARANS (Ng and Han 1994), y la modificacion presentada en
(Agarwal and Mustafa 2004). Todos intentan resolver las desventajas del k-medias, pero en su
mayoria son costosos computacionalmente. Estos algoritmos funcionan bien cuando los datos
tienen baja dimensionalidad y los grupos estan bien separados y tienen alta densidad. Otros
algoritmos que superan los resultados del k-medias son aquellos que utilizan analisis
discriminatorio de grupos (Torre and Kanade 2006), K-SVMeans (Bolelli, Ertekin et al. 2007),

este Gltimo auxiliandose de su combinacion con SVM (Bordes, Ertekin et al. 2005).

Primero el mas lejano (Farthest First) es otro algoritmo que mejora el k-medias (Hochbaum
and Shmoys 1985). Parte de una seleccion aleatoria de los centros de grupos, calcula la
distancia de cada instancia al centroide mas cercano, y la instancia que quede mas lejana del
centroide mas cercano es seleccionada como el centroide de un grupo. Este proceso es
repetido hasta que el nimero de grupos sea mayor que un umbral especificado. Este algoritmo

es utilizado en el agrupamiento de documentos (Liu, Cai et al. 2006).

EM (Bradley, Fayyad et al. 1998) y su mejora FREM (Ordonez and Omiecinski 2002) asignan
a cada instancia una distribucion de probabilidad de pertenencia a cada cluster. Aunque

manipulan datos de alta dimensionalidad, realizan un refinamiento muy costoso.

15 Se utiliza | para indicar nimero de iteraciones, n nimero de objetos, k nimero de grupos y m niimero de aristas.
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La teoria de grafos ha sido una herramienta valiosa para desarrollar modelos de abstraccidn
para el agrupamiento, proporcionando el formalismo matematico requerido. Sus conceptos
basicos han sido utilizados para el desarrollo de algoritmos de agrupamiento, e incluso indices
de validacion. Los grafos proveen modelos estructurales para el analisis de grupos. Ejemplos
de algoritmos que parten de una representacion gréafica de los objetos a agrupar son Estrella
(Star) (Aslam, Pelekhov et al. 1998) y sus extensiones (Gil-Garcia, Badia-Contelles et al.
2003, Pérez and Medina 2007, Medina and Pérez 2007) que generan cubrimientos sobre los
datos. Estrella Extendido (Extended Star) es independiente del orden de los datos y obtiene

menor nimero de grupos respecto al algoritmo Estrella (Gil-Garcia, Badia-Contelles et al.
2003). Los algoritmos Estrella Generalizada (Generalized Star) (Pérez and Medina 2007) y
Estrella Condensada (Condensed Star; ACONS) (Medina and Pérez 2007) introducen nuevos

conceptos de estrella y obtienen un menor nimero de grupos. No requieren especificar el

namero de grupos a obtener pero si son sensibles al umbral de similitud fijado inicialmente.

Los principales algoritmos basados en densidad son DBSCAN (Ester, Kriegel et al. 1996) y
DENCLUE (Hinneburg and Keim 1998). Ambos tienen una complejidad O(n log n), no
funcionan correctamente con datos de alta dimensionalidad y dependen altamente de los
parametros iniciales. OPTICS (Ankerst, Breunig et al. 1996) y el algoritmo propuesto en
(Kriegel and Pfeifle 2005), son variantes mejoradas del DBSCAN. Otros algoritmos basados
en densidad son el reportado en (Ruiz-Shulcloper, Alba-Cabrera et al. 2000, Qian, Zhang et al.
2004, Dourisboure, Geraci et al. 2007). En (Falkowski, Bartelheimer et al. 2006, Hu and Wu
2007) también se proponen algoritmos basados en densidad local de los nodos que utilizan las
caracteristicas de los grafos scale-free (Kalisky, Sreenivasan et al. 2006, Fortunato, Freeman
et al. 2006, Stumpf, Wiuf et al. 2005).

Algunos algoritmos basados en celdas son STING (Wang, Yang et al. 1997), WaveCluster
(Sheikholeslami, Chatterjee et al. 1998, Sheikholeslami, Chatterjee et al. 2000) y CLIQUE
(Agrawal, Gehrke et al. 1998). Estos algoritmos son escalables, tienen complejidad O(n), pero
no son buenos para datos con alta dimensionalidad, porque se focalizan en la modelacion de la

estructura geométrica de objetos en el espacio y no dependen de una medida de distancia.
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El agrupamiento basado en densidad permite descubrir grupos de varias formas, mientras que
el agrupamiento basado en celdas se conoce por su alta velocidad. AGRID, CLONE (Zhao,
Zhang et al. 2004) y GARDEN (Orlandic, Lai et al. 2005) son propuestas que combinan
ambos enfoques.

Las técnicas jerarquicas han sido muy utilizadas en problemas de mineria de datos (Jonyer,
Cook et al. 2002), a pesar de tener alta complejidad temporal, generalmente cuadrética.
BIRCH (Zhang, Ramakrishnan et al. 1996) es una variante con complejidad lineal, pero no
descubre grupos con calidad, requiere de parametros de entrada que pueden forzar el tamafio
de los grupos, es sensible al orden de los datos de entrada y es cuestionable su uso en datos
con alta dimensionalidad. CURE es capaz de captar grupos de varias formas y tamafios (Guha,
Rastogi et al. 1998). Tiene una alta complejidad, O(n?log n), y es sensible a varios pardmetros
de entrada. BIRCH y CURE manejan bien los puntos fuera de rango, BIRCH es menos
complejo, pero obtiene un agrupamiento de peor calidad.

El algoritmo PDDP (Boley 1998) y su mejora SPDDP son de los mas referenciados dentro de
los que aplican técnicas jerarquicas divisivas (Berry 2004). Las salidas de ellos se utilizan
como entrada del algoritmo medias. Otra variante concatenada aparece en (Arco, Bello et al.
2006d) donde se utiliza la salida del algoritmo estrella extendida (Gil-Garcia, Badia-Contelles
et al. 2003) para inicializar los algoritmos SKWIC y SKWIC borroso (Berry 2004), y asi
obtener mejor calidad del agrupamiento, sin requerir conocimiento previo del dominio. En
(Cheng, Vempala et al. 2005, Cheng, Kannan et al. 2006) se presenta una nueva metodologia

que combina la estrategia divisiva y la aglomerativa.

Los métodos jerarquicos a partir de una representacion de los objetos usando grafos han sido
muy trabajados. Varios siguen estrategias divisivas, entre ellos uno de los mas conocidos es el
método basado en la construccion de un arbol de expansion minimo (Zahn 1971). Otros
enfoques ampliamente utilizados son el enlace simple (Gower and Ross 1969, Gotlieb and
Kumar 1968) y el enlace completo (Backer and Hubert 1976). En (Gil-Garcia, Badia-
Contelles et al. 2006) se presenta un marco de trabajo para algoritmos jerarquicos
aglomerativos basados en grafos. Otras propuestas que parten de una representacion grafica de

los datos son: STIRR (Gibson, Kleinberg et al. 1998) que aplica métodos espectrales; la
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variante aglomerativa de complejidad O(nk+n log n+k’log k) que construye grafos de k-
vecinos mas cercanos, particiona y combina los grupos por su inter-conectividad y cercania
(Karypis, Han et al. 1999); los algoritmos jerarquicos utilizados por el sistema SUBDUE para
agrupar datos estructurados o no (Jonyer, Cook et al. 2002) y el algoritmo jerarquico
propuesto en (Jenssen, Hild et al. 2003) que descubre grupos de formas irregulares en datos de
alta dimensionalidad, pero tiene complejidad cuadratica. Muchos tipos de datos que provienen
de aplicaciones de la mineria de datos pueden ser modelados como grafos bipartitos (por
ejemplo, términos y documentos, consumidores y productos, revisores y filmes), algunas

propuestas recientes en (Gao, Liu et al. 2005, Deodhar and Ghosh 2007).

Entre los métodos que explotan las propiedades estructurales de las conexiones entre los
objetos a agrupar esta la propuesta en (Radicchi, Castellano et al. 2004a), exitosa para grafos
densos, donde se definen grupos fuertes y débiles considerando el grado de las conexiones
internas en los grupos y las conexiones externas hacia otros grupos. Este método se basa en el
coeficiente de agrupamiento local, con un costo temporal O(m*/n?). El algoritmo SCAN (Xu,
Yuruk et al. 2007), con complejidad O(m), utiliza la vecindad de los nodos como un criterio de
agrupamiento, asi los nodos se agrupan considerando los vecinos que comparten. El algoritmo
SMTIN permite minar datos espaciales pero requiere la especificacion de un umbral de
distancia y con un anico umbral no es posible obtener grupos con maultiples resoluciones
(Epter and Krishnamoorthy 1999). Esta desventaja se supera con la extension propuesta en
(Epter, Krishnamoorthy et al. 1999). Otras propuestas basadas en las propiedades estructurales
se presentan en (Cortes, Pregibon et al. 2001, Aggarwal and Yu 2005, Wasserman and Faust
1994b)

Ninguna forma o técnica de agrupamiento es mejor que otra, pero si, algunas son mas
apropiadas para ciertos problemas. EIl conocimiento del dominio puede en muchos casos
ayudar a determinar qué tipo de grupo se va a formar y que tipo de agrupamiento se va utilizar
con el objetivo de obtener los mejores resultados. Por ejemplo, muchos algoritmos de
agrupamiento de documentos se han desarrollado, pero muy pocas propuestas toman en
consideracion las ventajas de las estructuras inherentes en el lenguaje. Varias investigaciones

muestran que el lenguaje existe en una red small-world (Ferrer and Solé 2004, Ferrer and Solé
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2001, Watts and Strogatz 1998), sin embargo, raras veces ha sido utilizado en el agrupamiento
en dominios textuales (Chee and Schatz 2007). A partir de la motivacién principal de este
trabajo y considerando de gran utilidad las propiedades topoldgicas de los lenguajes y corpus
textuales, se ha decidido focalizar en el estudio de las técnicas de agrupamiento que siguen
una estrategia jerarquica y que trabajan sobre una representacion gréfica de los datos, sobre
todo para utilizar la estructura de las interrelaciones de los objetos en el proceso de

agrupamiento.

Los métodos jerarquicos divisivos generalmente averiguan cuales son los pares de nodos que
estan mas débilmente conectados. Otro enfoque posible, cuando estos métodos operan sobre
representaciones graficas, consiste en averiguar cuales son las aristas en el grafo que estan mas
“entre” otros nodos, significando que la arista es, en algin sentido, la responsable de conectar
muchos otros pares de nodos, aunque tales aristas no necesitan ser débiles en el sentido de
similitud. La esencia es detectar cuéles son las aristas con mayor centralidad e ir eliminandolas

en un proceso divisivo y asi ir construyendo la jerarquia de grupos.

La centralidad es una propiedad estructural importante de los grafos (Bavelas 1948, Shaw
1954, Sabidussi 1966, Anthonisse 1971, Freeman 1977, Freeman 1979, Wasserman and Faust
1994a). No existe un consenso de que es exactamente, solo hay cierta conciliacion sobre los
procedimientos apropiados para su medicion (Freeman 1979). Freeman identificO tres
variantes de centralidad: el grado de un vértice como indice del potencial de comunicacion, su
cercania al resto de los vértices del grafo y su mediacién en los caminos de comunicacion
(Freeman 1979), centralidad como actividad, independencia y control, respectivamente. Por
otra parte, Borgatti y Everett en (Borgatti and Everett 2005) proponen otra clasificacién de las
medidas de centralidad: medidas radiales, aquellas que evaltian los caminos que comienzan o
terminan en un vértice dado y medidas mediales, aquellas que cuentan el nimero de caminos
gue pasan a traveés de un vértice o arista dados (por ejemplo, medidas betweenness).
Clasificacion que coincide con la presentada en (Latora and Marchiori 2004): estar cerca y

colocarse o mediar entre otros (be near to and stand between others).

19



Capitulo 1

El grado de los Vértices (Shaw 1954, Nieminen 1974, Scott 2000), el agrupamiento o

transitividad local (Watts and Strogatz 1998, Newman 2001c) y closeness centrality
(Sabidussi 1966, Freeman 1979) son también medidas de centralidad.

En la actualidad varias investigaciones reportan métodos de agrupamientos basados en la
centralidad de nodos y aristas (Girvan and Newman 2002b, Newman 2003a, Wu, Garland et
al. 2004, Clauset, Newman et al. 2004, Donetti and Mufioz 2004, Radicchi, Castellano et al.
2004b, White and Smyth 2005, Pinney and Westhead 2006). M. J. E. Newman es un autor
prolifero en este topico (Newman 2001a, Newman 2001b, Newman 2003b, Newman 2004a,
Newman 2005, Newman 2006a, Newman 2006b, Newman 2004b).

La mayoria de los métodos trabajan con la medicion de la centralidad de la arista contando el
namero de caminos mas cortos que pasan a traves de ella, llamadas medidas de la

intermediacion de los caminos mas cortos (shortest-path betweenness) (Girvan and Newman

2002a). Estas medidas indican el potencial que tiene una arista para controlar el flujo de
informacion en el grafo; asi, favorecen a las aristas que se encuentran entre grupos y
desfavorecen a aquellas incidentes a nodos de un mismo grupo. Intuitivamente, si una arista

actiia en la interaccidén de muchos nodos su nivel de intermediacién debe ser alto™®.

Uno de los primeros algoritmos jerarquicos divisivos usando la intermediacion de los
geodésicos se propuso (Girvan and Newman 2002a) bajo el supuesto: los caminos mas cortos
entre grupos viajan por el pequefio nimero de aristas que los comunican, produciendo en éstas
alta intermediacion. Observe en el Anexo 5 que este algoritmo sigue un proceso divisivo
mediante la eliminacion de las aristas con mayor intermediacion. Este algoritmo se nombra
GN debido a Girvan y Newman. Aunque es poco conocido en el area del agrupamiento de
documentos, pues se desarrolld para analizar las redes complejas, se ha incluido en este
estudio. Las aristas con altos valores de intermedicacion producen un incremento de la
distancia geodésica entre un gran nimero de pares de nodos cuando éstas son eliminadas del

grafo (Wasserman and Faust 1994a, Girvan and Newman 2002b, Newman 2003a). Asi, el

% Intuicion original para la intermediacién de nodos. Bavelas, A. (1948) A mathematical model for group structures. Human
Organization, 7: 16-30.
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recalculo de la intermediacion después de cada eliminacion es distintivo de estas propuestas,
lo que significa que no hay una funcién que pueda ser definida para cada arista en el grafo
inicial tal que la jerarquia resultante sea la representacion del agrupamiento jerarquico llevado

a cabo usando la funcion (Newman 2003a).

En la literatura existen otros algoritmos jerarquicos divisivos que utilizan la intermediacion
segun los caminos geodésicos (Pinney and Westhead 2006, Wu, Garland et al. 2004, Donetti
and Mufioz 2004, White and Smyth 2005, Rattigan, Maier et al. 2007, Newman 2005), pero en
este trabajo de diploma no se abordan debido a que GN se considera un clasico para este tipo
de algoritmos.

1.5 Validacion del agrupamiento

“El agrupamiento es un proceso subjetivo; el mismo conjunto de datos usualmente necesita ser
agrupado de formas diferentes dependiendo de las aplicaciones” (Jain, Murty et al. 1999). Esta

subjetividad hace el agrupamiento dificil, mas aun su validacion.

Una forma de evaluacion del agrupamiento muy sencilla, puede ser, por ejemplo, mediante la
visualizacion del conjunto de datos cuando éste es pequefio y los datos son bidimensionales.
Sin embargo, esta forma de evaluacion puede ser extremadamente dificil al intentar realizar
una visualizacion efectiva de un conjunto de datos de alta dimensionalidad (Hansen and
Johnson 2005). ¢Qué hacer cuando los datos no pueden representarse graficamente, o es muy
dificil o algunas veces imposible para un observador humano valorar el agrupamiento de los
mismos; 0 no existe una forma simple de decidir si el resultado de un agrupamiento se ajusta a

la division que deseamos de los datos?

Por otra parte, muchos algoritmos de agrupamiento varian sus resultados dependiendo de las
caracteristicas de los datos (por ejemplo, geometria y densidad de distribucion) (Halkidi,
Batistakis et al. 2001b). Otros dependen fuertemente de los valores asignados a los
parametros. Por ejemplo, si hay un parametro que controle la resolucién a la cual los datos son
vistos, el algoritmo produce una jerarquia en funcién de ese parametro. En este caso es
necesario decidir cudl nivel de la jerarquia refleja mejor los grupos segin propiedades que se
desea que el agrupamiento satisfaga. Algunos algoritmos necesitan que se especifique
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inicialmente el nimero de grupos a obtener, otros requieren que se especifique el namero de
vecinos de cada punto como un pardmetro externo. Asi, los resultados producidos son en
funcién de los parametros fijados y se hace necesario verificar cuéles se ajustan a los datos
(Levine and Domany 2001).

Variaciones a partir de caracteristicas de los datos, diferentes técnicas de analisis de grupos y
definicion de parametros para el algoritmo a aplicar, indican que una evaluacion de los
resultados es necesaria para medir la calidad del agrupamiento. Una practica comun, en tal
sentido, es aplicar medidas de validacion de grupos (Stein, Eissen et al. 2003).

El procedimiento de evaluar los resultados de algoritmos de agrupamiento se conoce por
validacion del agrupamiento (Theodoridis and Koutroubas 1999, Halkidi, Batistakis et al.
2002). Se dice medida de validacion de grupos a una funcion que hace corresponder a un
agrupamiento un numero real, indicando en qué grado el agrupamiento es correcto 0 no
(Hoppner, Klawonn et al. 1999). Estas medidas en su mayoria son heuristicas por naturaleza

para conservar una complejidad computacional plausible.

151 Clasificacion de las medidas

Las medidas de evaluacion del agrupamiento se clasifican en: globales y locales, subjetivas y
objetivas, internas, externas y relativas, y supervisadas y no supervisadas (Hoppner, Klawonn
et al. 1999, Silberschatz and Tuzhilin 1996, Kaufman and Rousseeuw 1990).

Las medidas globales describen la calidad del resultado completo de un agrupamiento usando
un unico valor real, mientras que las locales evaluan cada grupo obtenido (Hoppner, Klawonn
et al. 1999). Las medidas objetivas miden propiedades estructurales de los resultados de los
agrupamientos, por ejemplo, la separacion entre los grupos y la compactacion o densidad de
los mismos (Halkidi, Batistakis et al. 2001b). La presencia de tales propiedades no garantiza
que los resultados sean interesantes para el usuario, estas medidas carecen del enlace con los
usuarios, aungue su principal atractivo es que son independientes del dominio (Silberschatz
and Tuzhilin 1996). Las medidas subjetivas evalian considerando la usabilidad de los grupos
(Stein, Eissen et al. 2003). Las investigaciones en medidas subjetivas han sido menos intensas

que las realizadas en las objetivas (Tuzhilin 2002).
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Una clasificacion muy usada divide la validacion del agrupamiento en: medidas internas,
externas y relativas (Theodoridis and Koutroubas 1999, Kaufman and Rousseeuw 1990). Estas
altimas tienen un alto costo computacional (Halkidi, Batistakis et al. 2001a). Otra division
consiste en medidas supervisadas y no supervisadas, refiriéndose a externas e internas,
respectivamente. Las medidas externas se basan en un criterio externo que es impuesto sobre
los datos, por ejemplo, una estructura previamente especificada que refleje la intuicion que se
tenga del agrupamiento de los datos. No es posible aplicar estas medidas a situaciones del
mundo real donde usualmente no esta disponible una clasificacion de referencia. Las medidas
internas evallan considerando solamente los resultados del agrupamiento en términos de
cantidades que involucran los vectores de datos. Las medidas relativas se basan en la
comparacion del agrupamiento a evaluar con otros esquemas de agrupamiento o0 con

resultados del mismo algoritmo con diferentes valores en los parametros.

A continuacién se mencionaran las principales medidas internas reportadas en la literatura
para la evaluacion de jerarquias y particiones duras. Las medidas externas no seran abordadas

porque en la aplicacion que se desarrolla no existen clasificaciones de referencia.

152  Medidas internas

Los algoritmos de agrupamiento generan una estructura espacial y se pueden definir medidas
para diferentes aspectos de esta estructura, por ejemplo, densidad (Brun, Sima et al. 2007).
Existen varios trabajos encaminados al desarrollo de medidas que validan el agrupamiento de
una manera no supervisada. Algunos antiguos como el indice Goodman-Kruskal que tiene una
alta complejidad computacional (Goodman and Kruskal 1954), el indice C apropiado cuando
los grupos tienen tamafios similares (Hubert and Schultz 1976), los indices propuestos en
(Akaike 1974, Schwartz 1978) utilizan criterios de informacion, seguidos por los propuestos
en (Jain and Dubes 1988, Bock 1985). El calculo de la dispersion intragrupo y la separacion
entre los grupos ha sido ampliamente trabajado, un ejemplo es el indice Calinski-Harabasz

(Calinski and Arabas 1974), utilizado recientemente en (Maulik and Bandyopadhyay 2002).

Los indices para evaluar particiones generalmente se basan en alguna motivacion geométrica

para estimar cuan compactos y bien separados estan los grupos. Un ejemplo son los indices
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Dunn (Dunn 1974) y sus generalizaciones (Bezdek and Pal 1995). La medida Davies-Bouldin
es basada en la idea que una buena particion es aquella con gran separacion entre grupos y alta
homogeneidad y compactacion dentro de cada grupo (Davies and Bouldin 1979). En (Pal and
Biswas 1997) se generalizan los indices Dunn y Davies-Bouldin utilizando las estructuras de
grafos. El indice | también sigue un esquema general similar a los indices Dunn, pero utiliza la
distancia maxima entre grupos Yy adiciona las distancias (en lugar de promediarlas)
multiplicadas por el niimero de grupos (Maulik and Bandyopadhyay 2002).

Otras variantes de indices, en su mayoria con un alto costo computacional especialmente
cuando el nimero de grupos y objetos es muy grande (Xie and Beni 1991), se han propuesto
en (Dave 1996, Milligan and Cooper 1985). Una medida interna y global es el indice de
separacion (Hoppner, Klawonn et al. 1999). En (Halkidi, Vazirgiannis et al. 2000) se presenta
el indice de validacion SD que suma el promedio de compactacion de los grupos y la
separacion total entre ellos. En (Brun, Sima et al. 2007) hacen referencia al indice Silueta que

es el promedio, sobre todos los grupos, del ancho de la silueta de sus puntos.

Como se ha podido apreciar, existen multiples indices que permiten la validacion no
supervisada de los agrupamientos. En este trabajo se particulariza en la medida Overall
Similarity y modularidad. La primera, porque permite valorar los grupos localmente. La
segunda porque permite una valoracion global de los grupos y ademas es la mas utilizada para

evaluar algoritmos de deteccion de comunidades en redes, tal es el caso del algoritmo GN.

La cohesion de los grupos se puede usar como una medida de validacion de éstos. Overall
similarity es un indice interno que se ha utilizado para medir la cohesion basandose en la

similitud de los pares de objetos en un grupo (Steinbach, Karypis et al. 2000).

! ) distancia(0;,0;)

OverallSinilarity Grupo > ———
IGrupq|” o,0,<Grupo (15.1)
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La modularidad, utilizada para evaluar agrupamientos jerarquicos, mide la fortaleza de los
grupos encontrados analizando las interconexiones antes y después del agrupamiento realizado
(Newman 2003a, Newman and Girvan 2004).

Q:Z‘“ —af}Tre—HeZH (15.2)

Donde e es una matriz simétrica de orden k cuyo elemento e; es la fraccion de todas las aristas

en el grafo que conectan nodos del grupo i con nodos del grupo j, |[e| indica la suma de los

elementos de la matriz e y -es la traza de la matriz que da la fraccion de aristas en

B el grafo que conectan nodos en el mismo grupo.

1.5.3  Uso de los conjuntos aproximados en la validacion

Los conjuntos aproximados consideran que a todo objeto x de un universo U esta asociada una
cierta cantidad de informacion, expresada por medio de algunos atributos que describen el
objeto (Komorowski, Pawlak et al. 1999, Bazan, Nguyen et al. 2004). La estructura de
informacion bésica de esta teoria es el sistema de informacion; par (U, A) donde A={ay,
ay,...,am} €s el conjunto de atributos y U es un conjunto no vacio llamado universo de objetos

descritos usando los atributos a; (Komorowski, Pawlak et al. 1999)*".

Cualquier subconjunto X (concepto) del universo U se puede expresar en términos de estos
blogues de forma exacta o aproximada. La vaguedad es una propiedad de los conceptos y
puede ser atribuida a los limites del conjunto, mientras que la incertidumbre es una propiedad
de los elementos del concepto y tiene que ver con la pertenencia 0 no a éste (Pawlak,
Grzymala-Busse et al. 1995). Cuando un concepto es vago, los elementos del universo no

pueden ser identificados con certeza como elementos del concepto.

Algunas extensiones de la teoria clasica de los conjuntos aproximados no requieren que se
cumpla la transitividad ni la simetria, tales como las relaciones llamadas de tolerancia o

similitud. La extension de RST clasico a relaciones de similitud R’g acepta que objetos que no

7 Esta definicion es independiente a la definicion de sistema de informacién de Shannon
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son inseparables pero si suficientemente cercanos o similares puedan pertenecer a la misma
clase (Slowinski and Vanderpooten 1997). Varias medidas de similitud entre objetos o de
comparacion de atributos pueden ser utilizadas, obsérvese el Anexo 3.

Dos conceptos bésicos fueron introducidos a partir de las relaciones de inseparabilidad:
aproximaciones inferiores (R (X)) y superiores (R" (X)) de un concepto X (XcU). Observe

en las expresiones (1.5.3) y (1.5.4) sus célculos a partir de relaciones de similitud.

R.(X)= Ze X :R'(X) = X | (1.5.3)

R™(X)={JR'(X) (1.5.4)

xe X

Aplicar RST a la evaluacion del agrupamiento permite realizar una validacion no supervisada,
poco costosa computacionalmente y el calculo comun inicial de las relaciones y
aproximaciones inferiores y superiores puede ser reutilizado por varias medidas de calidad,

inclusion y proximidad de conceptos y el sistema en general.

Objetos descritos por rasgos constituyen un sistema de informacion y adicionalmente se
trabaja con conceptos definidos sobre ese sistema de informacién. Cada concepto X; se
corresponde con un grupo resultante de un proceso de agrupamiento al cual dichos objetos
fueron sometidos. Obsérvese la Tabla 1.5.1. S6lo se considera en esta investigacion resultados
de agrupamientos duros y deterministas, donde los conceptos forman una particion. No

obstante, la teoria puede ser aplicada a la evaluacion de cubrimientos.

Tabla 1.5.1 Sistema de informacion.

Rasgo; Rasgo, ... Rasgon
Objeto; | Valor;; Valory, ... Valoryy
Objeto, | Valory; Valory, ... Valoryy
Objeto, | Valor,; Valor,, ... Valorpyy

Asi, es posible calcular para cada objeto agrupado las relaciones de similitud siguiendo la

expresion (1.5.5), donde s(x, y) retorna un valor de similitud entre los objetos x e y, y £es el
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umbral de similitud que sera considerado. La forma de medir la similitud y qué umbral utilizar
para formar los conjuntos de relaciones depende del dominio donde fue aplicado el
agrupamiento, como fueron descritos los objetos y qué nivel de granularidad se desea evaluar
en los resultados. Obséervese en el Anexo 4 posibles variantes para el célculo del umbral.
Adicionalmente, se pueden calcular las aproximaciones inferiores y superiores de cada grupo

(concepto) usando (1.5.3) y (1.5.4), respectivamente.

R’(x)={yeU : yR’x, es decir y esta relacionado con x si y s6lo si s(x,y)>¢} (1.5.5)

A partir del calculo de las aproximaciones inferiores y superiores por grupos, se propone
validar el agrupamiento y cada grupo mediante la aplicacion de medidas ofrecidas por RST
para evaluar los conceptos definidos sobre sistemas de informacion. Estas permiten tener una
nocion de la proximidad de los conceptos y pueden ser aplicadas en varios esquemas de
razonamiento (Zhong, Skowron et al. 1999). Trabajos previos de este enfoque se presentan en
(Arco, Bello et al. 2006a, Arco, Bello et al. 2006c, Arco, Bello et al. 2006b).

Las medidas la calidad y precision generalizadas del agrupamiento, expresiones (1.5.6) y

(1.5.7), respectivamente, permiten validar globalmente resultados del agrupamiento. El peso
|

asociado a un grupo X; se representa por wi, cumpliéndose las restricciones wi>0 y Zwi =1
i=1

(Arco, Bello et al. 2006b, Caballero, Arco et al. 2007b).

ZPI*(XiN'Wi:

o9 - (L5.6)

Zﬁ'*(xi)|'wi:
Ag(DS) =17 - (1.5.7)
& (X)W

i=1

Varios criterios pueden ser empleados para ponderar los grupos y asi captar mejor propiedades

deseadas.
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Una forma de medir la pertenencia de un objeto a un grupo es la funcion de pertenencia
aproximada. La media de la pertenencia aproximada de los objetos a cada grupo puede
también ser empleada para ponderar los grupos (Arco, Bello et al. 2006b, Caballero, Arco et
al. 2007a, Caballero, Arco et al. 2007b, Caballero 2007). Observe las expresiones (1.5.8) y
(1.5.9) para calcular la pertenencia aproximada y ponderar los grupos, respectivamente. Esta
forma de célculo fue propuesta por investigadores del Laboratorio de Inteligencia Artificial

del Centro de Estudios de Informatica.

X AR(X)
@y (X) ——| X UR (x) (1.5.8)
. €
X

La media de la pertenencia aproximada de los objetos por grupos puede utilizarse como una
forma de validacion local, mientras que tanto la precision y calidad generalizada, asi como la
media arménica de estas dos Ultimas pueden utilizarse como validacion global del

agrupamiento.

1.6 Etiquetamiento de los grupos

En muchos casos existe un divorcio entre los resultados del agrupamiento de un conjunto de
datos y los requerimientos de los usuarios de recuperar etiquetas de los grupos obtenidos, por
lo que es necesaria una etapa de post-agrupamiento usualmente nombrada etiquetamiento
(Chen and Liu 2004). Las etiquetas a obtener deben ser unicas, sintetizadoras, expresivas,
tener poder discriminante, contiguas, poseer consistencia jerarquica, y no ser redundantes
(Stein and Eissen 2004). Algunos de los mayores retos del post-agrupamiento son etiquetar
grupos con formas irregulares, distinguir puntos fuera de rango y extender los limites de los
grupos (Chen and Liu 2004).

Algunos trabajos han sido desarrollados en esta area (Chen and Liu 2004, Hasegawa, Sekine
et al. 2004, Popescul and Ungar 2000, Jickels and Kondrak 2006, Treeratpituk and Callan
2006, Glover, Pennock et al. 2002, Pantel and Ravichandran 2004, Cutting, Karger et al. 1993,
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Skupin and Jongh 2005, Stein and Eissen 2004, Guha, Rastogi et al. 1998, Zhang,
Ramakrishnan et al. 1996); sin embargo, etiquetar es usualmente ignorado por los
investigadores en agrupamiento y se le ha prestado menos atencion a crear buenos descriptores
de grupos, una de las razones es que el problema del agrupamiento no ha sido adn resuelto.
Emergen més y mas algoritmos de agrupamiento efectivos y que tipicamente no tienen una
complejidad lineal, entonces la etapa de etiquetamiento se hace critica para grandes conjuntos
de datos, especialmente cuando los puntos en las regiones fronteras de los grupos son
significativos para las aplicaciones (Chen and Liu 2004).

Es deseado que el proceso de etiquetamiento sea no supervisado, de forma tal que se puedan
producir etiquetas rapidamente sin el alto costo de la intervencion humana en la anotacién de

conjuntos de entrenamiento (Jickels and Kondrak 2006).

En este trabajo se utiliza RST para etiquetar mediante la extraccion de los objetos mas
representativos de cada grupo. La idea del uso de RST para etiquetar es reemplazar el
concepto vago sobre representatividad por el concepto llamado aproximacion inferior, ya que
la aproximacién inferior de un grupo incluye todos aquellos objetos que con certeza
pertenecen al grupo, por tanto esos objetos son los mas representativos del grupo (Arco, Bello
et al. 2006b). Ademas, es posible controlar las regiones limites de cada grupo, al considerar un
umbral para construir las relaciones de similitud. Por tanto, es posible regular la granularidad
del conjunto de objetos mas representativos de cada grupo. Asi, una de las principales ventajas
de etiquetar considerando las aproximaciones inferiores a partir de relaciones de similitud
usando un umbral es que los usuarios pueden especificar el tamafio del conjunto de los objetos
mas representativos de cada grupo, conjunto que no tienen que girar necesariamente alrededor
de un centro o tener una forma esférica. Ademas, no se requieren calculos adicionales si

previamente fue utilizada RST para validar el agrupamiento.

1.7 Consideraciones finales del capitulo

La revision bibliogréafica realizada sugiere el uso de métodos de agrupamiento y sus formas de
valoracién, mediante la validacion y etiquetamiento de los grupos, para mejorar resultados de

procesos de recuperacion de informacion. Por un lado, los métodos basados en el calculo de la
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intermediacion de las aristas parecen promisorios para trabajar en dominios textuales. Por
otro, la validacién no supervisada (usando medidas internas) es extremadamente Util para

valorar resultados de agrupamientos de documentos, por no requerir informacion adicional del

dominio.
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2 SISTEMA PARA LA GESTION DE ARTICULOS
CIENTIFICOS

El Sistema para la Gestion de Articulos Cientificos recuperados a partir de Lucene
(GARLucene) puede asistir al usuario al enfrentarse a una coleccion de articulos cientificos
mediante la indexacion, recuperacion, agrupamiento, evaluacion y obtencion de los
documentos mas representativos de los grupos. Estos procesos se realizan de forma
automatica, totalmente no supervisada y sin requerir conocimiento a priori del dominio de
aplicacion.

GARLucene permite indexar los articulos cientificos para su posterior recuperacion a partir de
palabras claves o frases. Ademas, con los articulos recuperados forma grupos jerarquicos
divisivos mostrandolos al usuario en una vista de arbol comenzando por el grupo raiz. Cada
grupo es evaluado segun el resultado de medidas de validacion permitiéndole al usuario
conocer el grado de certeza del agrupamiento obtenido mediante la evaluacion de la
consistencia de los grupos, de la similitud global de los grupos y la modularidad de los
mismos. Ademas marca los documentos mas representativos en los grupos. El sistema brinda
la posibilidad de que el usuario mediante la expansion y contraccion de los grupos evalle
cortes del arbol, de esta forma el usuario puede conocer la calidad de los grupos formados para
un corte dado en la jerarquia o que el usuario pueda ver algun articulo cientifico en especifico

de los grupos formados.

En este capitulo se presenta el disefio general de GARLucene asi como la especificacion de
cada uno de sus modulos principales. GARLucene utiliza varios elementos del marco de
trabajo LIUS y la biblioteca Lucene, por tanto, una descripcion de los mismos es realizada.
Ademas de una explicacion detallada de aquellos mddulos que permiten ser reutilizados es
presentada, asi como los principales conceptos de la programacion orientada a objetos (POO),

utilizados en el disefio e implementacion del sistema.
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2.1 LIUSYy Lucene

LIUS y Lucene soportan toda el proceso de indexado de los distintos tipos de documentos asi
como la bdsqueda dentro de éstos.

Lucene es una novedosa herramienta que permite tanto la indexacion como la bldsqueda de
documentos. Creada bajo una metodologia orientada a objetos e implementada completamente
en Java, no se trata de una aplicacion que pueda ser descargada, instalada y ejecutada sino de
una interfaz de programacion de aplicaciones (Application Program Interfaces; API) flexible,

muy potente y realmente facil de utilizar, a través de la cual se pueden afadir, con pocos
esfuerzos de programacion, capacidades de indexacion y busqueda a cualquier sistema que se
esté desarrollando (Lucene).

Originalmente escrita por Doug Cutting, en Septiembre de 2001 pasé a formar parte de la
familia de codigo abierto de la fundacion Jakarta. Desde entonces, debido a su mayor
disponibilidad, ha atraido a un gran namero de desarrolladores, incluso empresas como

Hewlett Packard, FedEx. Usan, o al menos lo han evaluado.

A continuacion se detallan algunas caracteristicas de Lucene:
v' Multiplataforma
v Alto rendimiento, escalable
= Unos 20MB/minuto en Pentium M 1.5GHz
= Bajo consumo de memoria, (solo 1MB heap)
= Tamafio de indices aproximado 20-30% del tamafio del texto indexado
v Indexacion incremental e indexacion por lotes

El término de indexacién por lotes se utiliza para referirse a aquellos procesos de
indexacion, en los cuales, una vez que ha sido creado el indice para un conjunto de
documentos, es dificil afiadirle nuevos documento. Por eso, en esta forma de indexado
se opta por reindexar todos los documentos de nuevo cuando es necesario hacer una

actualizacion. Sin embargo, en la indexacion incremental se pueden afiadir documentos
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a un indice ya creado con anterioridad de forma fécil. Lucene soporta ambos tipos de

indexacion.
Origen de datos

Muchas herramientas de indexacion s6lo permiten indexar ficheros o paginas web, lo
gue supone un serio inconveniente cuando se tiene que indexar contenido almacenado
en una base de datos. Lucene permite indexar tanto documentos y paginas web como el
contenido procedente de una base de datos.

Contenido etiquetado

Algunas herramientas, tratan los documentos como simples flujos de palabras. Pero
otras, como Lucene, permiten dividir el contenido de los documentos en campos y asi
poder realizar consultas con un mayor contenido semantico. Asi, se pueden buscar
términos en los distintos campos del documento concediéndole mas importancia segun
el campo en el que aparezca. Por ejemplo, si se dividen los documentos en dos
campos, titulo y contenido, puede concederse mayor importancia a aquellos

documentos que contengan los términos de la busqueda en el campo titulo.
Técnica de indexacion

Existen palabras tales como a, unos, el, la que afiaden poco significado al indice, son
palabras poco representativas del documento y se llaman palabras de parada o
gramaticales (stop-words). Al eliminar estas palabras del indice se reduce
considerablemente el tamafio del mismo asi como el tiempo de indexacion. Estas
palabras estan contenidas en lo que se denomina lista de parada, que es la técnica de

indexacion contemplada por Lucene.
Concurrencia

Lucene gestiona que varios usuarios puedan buscar en el indice de forma simultanea
asi como también que un usuario modifique el indice al mismo tiempo que otro lo

consulta.

Eleccién del idioma
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Tal y como ya se indicd con anterioridad Lucene trabaja con listas de parada, las

cuales son proporcionadas por el desarrollador que estd utilizando Lucene, esto

permite escoger el idioma a utilizar.

LIUS es un marco de trabajo (framework) para la indexacion y busqueda de documentos

basado en Lucene, agrega una fina capa por encima de Lucene para organizar el trabajo de

extraer datos de distintos tipos de documentos y mapear esos datos a campos de Lucene.

Ademas, el marco de trabajo permite manipular mediante archivos de configuracion en

formato XML qué campos se crean, de qué tipo y qué analizadores se deben usar, entre otros.

LIUS ofrece mas comodidad a la hora de configurar Lucene y decidir qué, cdémo y donde se

indexa.

LIUS se compone de una biblioteca propia y de otras de terceros que se usan para extraer

textos de distintos tipos de documentos. Es capaz de indexar los tipos de documentos
siguientes (LIUS):

v

DOC (MS Word 6.0/96/97/2000/XP): usando la biblioteca Textmining de Apache

(http://www.textmining.org).

XLS (MS Excel 95/97/2000/XP/2003): usando la biblioteca JExcelAPI

(http://jexcelapi.sourceforge.net/).

PPT (MS PowerPoint 95/97/2000/XP/2003): usando la biblioteca POl de Apache
(http://poi.apache.org).

RTF: usando las rutinas de Java de manipulacion de Rich Text Format

(javax.swing.text.rtf).
PDF: usando la biblioteca PDFBox (http://www.pdfbox.org).
XML.: usando el analizador sintactico XML de Java (org.w3c.dom).

HTML: usando las bibliotecas Jtidy (http://jtidy.sourceforge.net) y NekoHTML
(http://people.apache.org/~andyc/neko/doc/html).

TXT: usando un analizador sintactico propio.
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v

SXW/ODT, SXC/ODS, SXI/ODP (OpenOffice 1/2): usando el analizador sintactico de
XML de Java (org.w3c.dom).

ZIP: usando el procesador de ZIP de Java (java.util.zip).

MP3: usando las bibliotecas de audio de Java (javax.sound.sampled).
VCF (VCard): usando un analizador sintactico propio.

Latex: usando un analizador sintactico propio.

Java Beans: usando reflexion.

En el sistema desarrollado en este trabajo se permite s6lo un subconjunto de estos tipos de

documentos. Observar el capitulo 3.

LIUS se basa en ficheros XML de configuracion que permiten describir como se debe

configurar Lucene para indexar y/o buscar en los documentos. Lo usual es tener un solo

fichero XML, pero se pueden usar mas, por ejemplo, para definir distintas formas de indexar o

buscar. En el fichero de configuracion se puede especificar:

v

v

El analizador que debe usar Lucene.
Los parametros de creacion del indice.

Los datos que se deben extraer de cada tipo de documento y a qué campos de Lucene
se deben hacer corresponder. Por ejemplo, se puede especificar que el contenido de los
PDF sea incorporado en el campo content de Lucene, el titulo en otro llamado title, y

el autor en el campo writer.

Como se deben configurar los campos de Lucene en los que se introducen los datos.

Por ejemplo, se tienen los tipos de campos siguientes:
o Text: campo de texto almacenado y tokenizado.
o TextReader: campo de tipo stream.
o Keyword: campo de texto almacenado y no tokenizado.
o concatDate: campo tipo fecha almacenado y no tokenizado.
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o UnlIndexed: campo de texto almacenado y no indexado.

o UnStored: campo de texto no almacenado y tokenizado.

o Qué peso (boost) se debe aplicar a cada campo y al documento entero.
v Qué tipo de busqueda se puede emplear.

o queryTerm: basqueda por un solo campo.

o rangeQuery: busqueda de rango por un solo campo.

o queryParser: usar el analizar sintactico de consultas de Lucene sobre un solo

campo.

o multiFieldQueryParser: usar el analizador sintactico de consultas de Lucene

sobre varios campos.

v Qué campos debe devolver la bisqueda y como formatearlos (si se deben fragmentar o

no y si se deben resaltar los términos buscados).

2.2 Disefio general de GARLucene

En este epigrafe se mencionara inicialmente los principales conceptos de la programacion

orientada objetos y del Lenguaje Unificado de Modelacion (Unified Modeling Language;

UML) que permitird describir posteriormente el disefio general de GARLucene. Se
particularizara en los mddulos del sistema que permiten preprocesamiento textual,
recuperacion, agrupamiento y valoracion de grupos. Se describiran cada uno de los algoritmos,

asi como la forma en que fueron implementados en el sistema.

2.2.1  Laprogramacion orientada a objetos (POO)

Es importante tratar algunos conceptos fundamentales de la Programacion Orientada a Objetos
(POO), el uso de interfaces, asi como aspectos sobre la metodologia de analisis y disefio
orientada a objetos UML utilizada durante las etapas de desarrollo del sistema (Rumbaugh,
Booch et al. 1997a, Rumbaugh, Booch et al. 1997b).
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2.2.1.1  Conceptos generales

El sistema de disefi6 y desarroll6 utilizando el paradigma de programacion orientado a
objetos. Es por eso que es necesario precisar cuales son las caracteristicas particulares y
propiedades que identifican los objetos que son utilizados en este disefio. En (Rodriguez 1999)

se presentan las siguientes propiedades de los objetos:

Estado: Se define a partir de los valores que en un momento dado tienen los atributos del
objeto. La estructura del objeto se define como el conjunto de todos los atributos o
propiedades. Ademas un objeto puede conocer o0 contener a otros objetos, estas relaciones son

también parte de su estado.

Comportamiento: Define como actian los objetos frente a estimulos externos en téerminos de

cambio de estados.

Identidad: Esta es la propiedad de un objeto que lo distingue del conjunto de todos los demas
objetos del universo al que pertenece. Los modelos de POO son representaciones abstractas de

este tipo.

El protocolo de objeto define la envoltura del comportamiento admitido por el objeto,
representa todas las vistas estaticas y dinamicas del objeto. Para la mayoria de las
abstracciones no triviales, es util dividir los protocolos en grupos l6gicos de comportamiento.
Las colecciones que dividen el espacio del comportamiento de un objeto denotan los roles que
un objeto puede jugar. Un role es una mascara con la cual se presenta y define un contrato

entre la abstraccion y sus clientes.

El marco de referencia conceptual en un sistema orientado a objeto es el modelo de objetos
que incluye cuatro conceptos fundamentales que son: la abstraccién, el encapsulamiento, la
modularidad y la jerarquia. También existen otros conceptos secundarios dignos a tener en

cuenta que son: los tipos, la concurrencia y la persistencia.

Abstraccion: Denota las caracteristicas esenciales de un objeto que lo distinguen de todos los
demas tipos de objeto y proporciona asi fronteras conceptuales nitidamente definidas respecto

a la perspectiva del observador.
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Encapsulamiento: Es uno de los principios mas importantes de la POO, ha permitido la
reusabilidad de objetos. Constituye el proceso de almacenar en un mismo compartimiento los
elementos de una abstraccion que constituyen su estructura y su comportamiento. El cliente se

interesa por lo que hace el objeto y no cémo lo hace.

Modularidad: Es la propiedad que tiene un sistema que ha sido descompuesto en un conjunto

de mddulos cohesivos y débilmente acoplados.
Jerarquia: Es una clasificacion u ordenamiento de abstracciones.
Concurrencia: Es la propiedad que distingue un objeto activo de uno que no esta activo.

Persistencia: Es la propiedad de un objeto por la que su existencia trasciende el tiempo, el

espacio, 0 ambos.

En (Rodriguez 1999) se definen los conceptos de clase y tipo. La clase no es mas que una
representacion abstracta que define la estructura y el comportamiento que le son comunes a un
grupo de objetos. Mientras que el tipo es un protocolo usado en los mecanismos de
comunicacion e interaccion entre objetos. Tiene identidad y generalmente estd mas

relacionado a los mecanismos de comunicacion que a la propia naturaleza de los objetos.

2.2.1.2  Interfaces
El uso de las interfaces en la programacion orientada a objetos es una tendencia actual. Ellas
esclarecen el disefio, lo hacen mas cercano a la realidad y facilitan la implementacion. En

GARLucene ha sido muy efectivo en el disefio el uso de interfaces.

Cuando un objeto “implementa una interfaz” ese objeto implementa cada funcion miembro de
la interfaz. Los objetos pueden, por supuesto, soportar simultdneamente multiples interfaces.
Las interfaces son inmutables, debido a que nunca pueden ser versionadas por lo que esto
elimina los problemas de versionamiento. Una nueva version de una interfaz, creada por la
adicion o eliminacion de funciones, 0 cambios semanticos, es enteramente una nueva interfaz
a la cual se le asigna un nuevo identificador (ID) Unico. Por lo que la nueva interfaz no va a

crear “conflictos” con la vieja.
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La funcionalidad de encapsular los objetos accedidos a través de interfaces hace al sistema
abierto y extensible. Es abierto en el sentido de que cualquiera puede proveer una
implementacion de una interfaz definida y cualquiera puede desarrollar una aplicacién que use
dichas interfaces y es extensible en el sentido de que interfaces nuevas, o extendidas puedan
ser definidas sin cambiar las aplicaciones existentes y estas aplicaciones entienden las nuevas
interfaces y las explotan mientras continGan interoperando con las viejas aplicaciones a través

de las interfaces viejas.

2.2.2  Generalidades del sistema
GARLucene es un sistema manipulador de documentos basado en mddulos que se encargan de

su funcionalidad. Observar Figura 2.2.1.
1. Indexado
2. Recuperacion
3. Representacion textual
4. Representacion de la coleccion de documentos recuperados en un grafo
5. Agrupamiento
6. Validacion del agrupamiento

El procesamiento textual se realiza a partir del resultado del proceso de recuperacion de la
informacion asistido por LIUS y Lucene. Estos soportan el desarrollo de los médulos uno y
dos de la aplicacion permitiendo que se realicen los procesos de indexado y recuperacion de

documentos.

GARLucene reutiliza algunas facilidades de Lucene para realizar la representacion textual,

correspondiente el tercer mddulo de la aplicacion.

En el tercer médulo la representacion textual se realiza utilizando una representacion espacio-
vectorial (Vector Space Model; VSM) (Salton, Wong et al. 1975); la cual pasa por varios

procesos de refinamiento con el fin de obtener una mejor representacion.
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La coleccion de documentos recuperados se representa mediante un grafo donde cada
documento es un nodo y las aristas entre los nodos se ponderan con el valor de la similitud
coseno que existe entre ellos. Esencialmente el cuarto moédulo se encarga de la creacion y

manipulacion de este modelo abstracto.

El mdédulo de agrupamiento consta de tres algoritmos FastClustering, GN Betweenness, GN

Betweenness & Similarity, los cuales forman colecciones de grupos a partir de la eliminacion
sucesiva de diferentes aristas del grafo. Estos algoritmos son jerarquicos divisivos, generando
una jerarquica de grupos.

El ultimo mddulo se encarga de la validacion desde dos Opticas diferentes:
v Validacion local de los grupos

Brinda una idea de la calidad del grupo utilizando las medidas Overall Similarity y la

media de la pertenencia aproximada (Mean of Rough Membership), esta Gltima basada
en RST.

Como parte de esta seccion se obtienen los documentos mas representativos utilizando

la aproximacion inferior basada en RST.
v’ Evaluacién de colecciones de grupos

Brinda una idea de la calidad de la coleccion de grupos que se tiene utilizando

modularidad (Modularity), precision aproximada (Rough Accuracy), calidad

aproximada (Rough Quality) y Rugh F-measure. Estas tres Ultimas basadas en RST.
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Figura 2.2.1. Generalidades del sistema

2.3 Biblioteca independiente cluster.jar

Esta biblioteca se cred con el propdsito de incorporar diferentes algoritmos que se puedan
reutilizar de forma independiente del dominio de aplicacién. Todos estos algoritmos trabajan a
través de interfaces, las cuales sélo hay que implementar para poder crear una instancia de un
algoritmo y ejecutarlo. Estas interfaces suponen, al igual que el médulo de representacion
gréfica, la representacion de la coleccién de documentos recuperados en un grafo donde cada
documento es un nodo y las aristas entre los nodos estan ponderadas con el valor de la
similitud coseno que existe entre ellos. A continuacion se describen las principales interfaces y

clases que existen en la biblioteca.
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2.3.1 Interfaces

Esta biblioteca contiene varias interfaces, a continuacion se describen aquellas que pudieran
ser necesarias implementar cuando sea preciso reutilizar alguno de los algoritmos que incluye.
v iGroup
Grupo formado por nodos, devuelve su namero de identificacion, el de su padre, la
cantidad de objetos que contiene, asi como un objeto especifico de su coleccidn.
v iGroups

Coleccion de grupos, devuelve un grupo especifico de su coleccion o se puede conocer

la cantidad de grupos que contiene.
v iRelation

Relaciones entre los objetos, se le pasa un objeto y devuelve todos los objetos que

estén relacionados con él.
v" iConnection

Conexiones entre los objetos, devuelve la cantidad de conexiones que existen en el

universo o si entre dos objetos existe una conexion.

v iEdges
Aristas entre los objetos de un grupo, devuelve el valor que existe entre la conexion de

dos objetos o borra dicha conexién.

Estas son las interfaces generales que contiene la biblioteca y son implementadas en el

sistema.

2.3.2  Algoritmos de agrupamiento

La biblioteca implementa tres algoritmos de agrupamiento, los cuales realizan sus operaciones
sobre grupos y no se preocupan si en una iteracion se realizaron o no divisiones de grupos.
Esto queda a consideracion de las clases que los reutilicen, posibilitdndoles que construyan la

jerarquia de grupos de forma divisiva.
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v" Fast Clustering

Elimina aquellas aristas que tienen una similitud inferior al umbral especificado.
Observe en la Figura 2.3.1 que la clase FastClustering para su creacién necesita un
objeto de tipo iEdges. Esta clase contiene un método execute que para su ejecucion
necesita un objeto del tipo iGroup y un valor de tipo primitivo float que representa el

umbral de corte.

FastClustering
{ From FastClustering } =<interface==>

Operations iEdges
public FastClustering( iEdges edges ) Similitude Matrix { From interfaces }

public void execute( iGroup group, float threshald )

Figura 2.3.1. Algoritmo de agrupamiento Fast Clustering

v GN Betweenness

Calcula los valores de intermediacion para todas las aristas en el grafo, encuentra todas
las aristas con mayor valor de intermediacion y las elimina. Observe en la Figura 2.3.2

que la clase GN_Betweenness tiene un metodo ready necesario para inicializar los

valores de la clase. Este método necesita un objeto de tipo iPath para obtener los
caminos de un nodo a otro, un objeto de tipo iGroup que representa el grupo a analizar
y un objeto de tipo iEdges representante de la matriz de similitud entre los

documentos. GN_Betweenness contiene una lista de la clase interna between que

representa la intermediacién entre un par de nodos del grupo.
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“<interfaces>=
iGroup

{Fiom interfaces }

group

<<inteface=>

iPath GN_Betweenness
(From betweennes } path {From betweennes } sirnilitude <<interfaces>
Oppevations Opivralicers 'Edges
public void ready(int indexA, int index public veid ready{ iPath path, iGroup group, iEdges similitude ) { From interfaces }

public List getFilstersPath( ] public void execute( )

hets
n.*

hetween

Operabions
public between( int nodeA, int nodeB, float value )

public float getWaluel )

Figura 2.3.2. Algoritmo de agrupamiento GN Betweenness

v GN _Betweenness & Similarity: Este algoritmo es similar al algoritmo GN

Betweenness. La diferencia consiste en que solo elimina aquellas aristas con méaxima
intermediacion y que tienen una ponderacion de similitud inferior a la media de las
similitudes de todas aquellas con maxima intermediacion. Este algoritmo fue creado
por los desarrolladores de esta tesis en el transcurso de la misma con el propdésito de
reducir la formacion de grupos con un unico nodo. La causa de esta variante fue la

deficiencia encontrada en el algoritmo GN Betweennes, ya que el proceso de

agrupamiento tiende a aislar nodos que son puentes entre diferentes comunidades de
nodos. La principal desventaja de este algoritmo consiste en que al eliminar menos
aristas, el proceso de division de los grupos tiende a ser un poco mas lento que GN
Betweenness, por lo que se necesitan mas iteraciones del algoritmo para lograr las
divisiones. Observe en la Figura 2.3.3 que esta clase hereda directamente de

GN_Betweenness Yy redefine el método execute.
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GN_Betweenness
{ From betweennes }

GN_Betweenness_AND_Similarity

{ From betweennes }

public void execute( )

Operations Redefined From GN_Betweenness

Figura 2.3.3. Algoritmo de agrupamiento GN_Betweenness AND_Similarity

2.3.3  Meétodos de evaluacién

Como se dijo en el epigrafe 2.2.2 los métodos de evaluacion se pueden aplicar localmente a

los grupos o globalmente a colecciones de grupos. El valor devuelto por casi todos métodos es

de tipo primitivo float y estad normalizado entre 0 y 1.

Dos métodos para evaluar los grupos localmente fueron incorporados. Adicionalmente, un

método para determinar los documentos mas representativos de un grupo ha sido incluido:

v" Overall Similarity

Calcula similitud promedio de todos los documentos en un grupo. Observe en la Figura

2.3.4 que la clase OverallSimilarity necesita para su creacién un objeto de tipo IEdges

y contiene un método para la evaluacion de los grupos getMeasure. A éste ultimo se le

pasa un objeto de tipo iGroup y devuelve el valor representante de la calidad del

grupo.

OverallSimilarity
{ From measure }

Operations

public OverallSimilarity( iEdges edges )
public float getMeasure( iGroup group )

similitude

<<interface>>

IEdges

{ From interfaces }

Figura 2.3.4. Método de evaluacion Overall Similarity

v" Mean of Rough Membership
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Calcula la pertenencia aproximada promedio de los documentos al grupo, basdndose
en RST. Observe en la Figura 2.3.6 que este método necesita un objeto de tipo iGroup
y devuelve el valor representante de la calidad del grupo.

Lower approximation

Determina los documentos mas representativos del grupo, calculando la aproximacion
inferior del mismo. Observe en la Figura 2.3.6 que este método necesita un objeto de
tipo iGroup y devuelve un objeto de tipo Set que contiene los documentos mas

representativos del grupo.

Cinco métodos encargados de validar globalmente el agrupamiento han sido incorporados

observe en la Figura 2.3.6 que para usar los métodos de evaluacion global de la clase RST es

necesario primero ejecutar el método ready, que necesita un objeto de tipo iGroups:

v" Modularity

Mide la fortaleza de los grupos encontrados analizando las interconexiones antes y
después del agrupamiento realizado. Observe en la Figura 2.3.5 que la clase
Modularity para su creacion necesita de un objeto de tipo iConnection y consta de un
método para evaluar la coleccion de los grupos de la jerarquia. Este necesita de un

objeto de tipo iGroups y devuelve el valor representante de la calidad del corte

especificado en la jerarquia.

z<interfaces=

iConnection
{ From interfaces }

conection

Modularity
{From measure } groups

v" Rough Accuracy

Operations
public Modularity( iConnection conection )

public float getMeasure( iGroups cluster )

Figura 2.3.5. Método de evaluacién Modularity

<<interface==

iGroups

{From interfaces }

Basada en RST y calcula la precisién aproximada de la particion a analizar. Observe en

la Figura 2.3.6 que este método devuelve el valor representante de la precision del

corte especificado en la jerarquia.
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v" Rough Quality

Basada en RST vy calcula la calidad aproximada de la particién a analizar. Observe en
la Figura 2.3.6 que este método devuelve el valor representante de la calidad del corte
especificado en la jerarquia.

v Rough F-measure

Sigue la idea de Rugh F-measure y calcula la media harménica de la precision y

calidad aproximadas. Observe en la Figura 2.3.6 que este método devuelve el valor
representante de la media arménica entre la precision y la calidad del corte
especificado en la jerarquia.

RST
{ From measure }
Operations
“enterace>> UL pEE::Ef'lqosz(f;;itlﬂu:ul.iif::aor:gnrshi (iGroup group ) relation “emerace>>
iGroups EE— G g_ 5 i Gp .pg P — = iRelation
{ From interfaces } pY fc F'_' oueifgpination) r.oup group ) { From interfaces }
public void readyGlobalMeasures( iGroups groups )

public float roughAccuracy( )
public float roughQuality( )
public float roughFMeasure( )

Figura 2.3.6. Métodos de evaluacién basados en Teoria de los conjuntos aproximados

2.3.4  Extraccion de componentes conexas

En la biblioteca se incluyé un método para la extraccién de componentes conexas a partir de
un grupo de nodos. Estas componentes conexas constituyen los nuevos grupos en el proceso
de agrupamiento. Observe en la Figura 2.3.7 que la clase que se encarga de ésto es

NodesConnectextract y requiere para su creacion un objeto de tipo iConnection. Esta clase

tiene un método extract al cual se le pasa una lista de nodos del grafo y devuelve una lista que

contiene listas de nodos conexos.
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NodesConnectExtract
{ From graph } <<interface=>
Operations . iConnection
public NodesConnectExtract( iConnection conection ) conection 7 From interfaces }
public List extract{ List nodes )

Figura 2.3.7. Extraccion de componentes conexas

2.4 Modulos principales del sistema GARLucene

Como se dijo en el epigrafe 2.2.2 debido a la complejidad del sistema, éste se dividid en
mddulos para facilitar su desarrollo. Cada médulo se especializa y responsabiliza en su tarea,

siéndole indiferente el comportamiento de los otros modulos.

2.4.1  Creacion de indices

El mddulo de indexado esencialmente esta basado en el marco de trabajo LIUS, sélo hay que
especificarle la direccion del documento o los documentos a indexar y los parametros de
configuracion que él necesita. Este modulo devuelve una lista que contiene los resultados de
cada proceso de indexado. De existir ausencia de al menos un documento especificado, el
maodulo reporta error de lectura por acceso denegado. Cuando el documento esté corrupto, se
retorna un error en la transformacion del documento. Observar en la Figura 2.4.1 que la clase

encargada de este proceso es Standardindexing que hereda de la clase abstracta alndexing.

alndexing
{ From indexing }

Operations
public alndexing( String log4jFile, String configFile, String indexDir )

public void indexPaths( String paths[0..])
public void indexPath( String path )
public ArrayList getProcessindexedState( )

T

Standardlndexing

{ From indexing }

Cperations Redefined From alndexing
public void indexPaths( String paths[0..*])

public void indexPath( String path )

Figura 2.4.1. Disefio del proceso de indexado de los documentos
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2.4.2  Recuperacion de documentos

La recuperacién de los documentos estd soportada esencialmente por y Lucene. LIUS se
utiliza para la recuperacion de los documentos mediante consultas. Asi, se obtienen los textos
de los documentos que satisfacen la consulta. Lucene se utiliza para comprobar la existencia
del indice y la obtencién de algunas propiedades de los documentos, por ejemplo, su
direccion. Observar en la Figura 2.4.2 que la clase encargada de realizar la recuperacion e
interactuar directamente con el marco de trabajo LIUS vy realizar la consulta es

StandardFound. Esta clase hereda de la clase Searching e implementa un método llamado run

que necesita como parametro un objeto de tipo String representando la consulta a realizar. Este
método devuelve un objeto de tipo iFound. ElI método collection, perteneciente a iFound,
devuelve un objeto de tipo Iterator. Este objeto permite iterar sobre los documentos resultantes

de la consulta.

searching
{ From searching } <<datatype>> <=datatype>>
LiusHitList LiusHit
Operations
{ From search } {From search }

public searching( )
public iFound run( String str)

<<interface>>

StandardFound iFound
{ From searching } { From searching }
Operations Operations
public StandardFound( String indexdir, String Fields ) public iterator collection( )
public String getField( int idDocument, String querie ) public String contain( )

public int count( )

Operations Redefined From searching

public iFound run( String str ) public int getid( int index )

public int[0.."] getid( int index[0.."])

Figura 2.4.2. Disefio del proceso de la recuperacién de la coleccién de documentos

2.4.3  Preprocesamiento textual
El sistema trabaja con textos (datos no estructurados), por tanto, la representacion textual es
indispensable para su procesamiento posterior (Lewis 1992). En esta investigacion se ha

seleccionado la representacion espacio-vectorial (Vector Space Model; VSM) (Salton, Wong

et al. 1975) por ser efectiva para representar documentos, ajustarse a otras formas de indexado
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y ser ampliamente reconocida en la comunidad de mineria de textos. Ademas, Lucene provee
herramientas que permiten obtener y manipular esta representacion. En VSM cada documento
es identificado como un vector de rasgos en un espacio en el cual cada dimension corresponde
a téerminos indexados distintos. Un vector documento dado, en cada componente tiene un valor
numérico para indicar su importancia. La representacion resultante del texto es equivalente a
la representacion atributo-valor (Joachims 1997, Lanquillon 2001). Asi, con esta
representacion la conformacion de los sistemas de decisién para la aplicacion de la teoria de
los conjuntos aproximados queda de una forma natural. Esta es otra de las razones para la

seleccion de VSM.

Debido a la complejidad del mddulo de representacion textual se decidié dividirlo en
submodulos para tener una mejor representacion de tan importante proceso. Transformacion
del corpus, extraccion de términos, normalizacién y pesado de la matriz, reduccién de la
dimensionalidad son los submodulos que componen el preprocesamiento textual (Lanquillon
2001).

Transformacion del corpus es el primer submodulo que se aplica y su objetivo principal es
convertir los ficheros de entrada en una secuencia de items linguisticos, los cuales son
referidos como tokens de palabras. El primer paso en la trasformacion del corpus es reconocer
los componentes textuales desde los diferentes formatos de textos, pero éste formo parte de los
maddulos de indexado y recuperacion. Observar los subepigrafes 2.4.1 y 2.4.2. Asumiendo que
los textos recuperados de los documentos se encuentran en texto plano, se puede asumir que
cada texto de documento debe ser dividido en una secuencia de tokens® para su posterior

transformacion.

Se utiliz6 una modificacién de la clase StandardAnalyzer de la biblioteca Lucene para realizar
las transformaciones que se aplican en este mddulo, agregandole la eliminacién de los tokens
alfanumeéricos y la obtencion de raices, método que se encuentra en Lucene. Algunas de estas

transformaciones son:

v Eliminar las marcas de puntuacién al final de los tokens.

18 |_os tokens son cadenas de caracteres delimitadas por espacios en blanco (por ejemplo espacios, cambios de Iineas, tabs)
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v"Identificar o marcar los nombres de personas, localidades, organizaciones y productos.

Este etiquetado lo realiza Lucene pero no es tratado en GARLucene.
v’ Convertir las letras todas a minusculas.

v Quitar los tokens que estan dentro de la lista de palabras de paradas. La lista de
palabras de parada fue enriquecida: adicionandole méas palabras de parada e

incorporando algunas contracciones del idioma inglés.

v Eliminar los ap6strofes del tipo ’s y la eliminacion de los acronimos al quitarles los

puntos.

v Omitir los tokens que contienen caracteres alfanuméricos o los tokens constituidos por

un solo caracter.

v" Sustituir los tokens por sus raices (stemming).

El submodulo de transformacién devuelve por cada documento un vector atributo-valor,
donde los atributos son los tipos de palabras (representantes de los tokens), los valores
numéricos asociados a cada tipo indican su importancia dentro de cada documento a partir del
namero de tokens que aparecen en ellos. Este procesamiento se mezcla con los submddulos:
extraccion de términos, normalizacion y pesado. Observe en la Figura 2.4.3 que la clase

encargada de este proceso general es SearchingResult la cual realiza las bisquedas mediante el

método execute. Este meétodo necesita para su ejecucion un objeto de tipo String
representando la consulta a realizar y otro de tipo ilndex que contiene todos los repositorios de

indices a consultar. Esta clase tiene dos métodos fundamentales:

v' getDocumentTerms devuelve un arreglo contenedor de objetos de tipo

iDocumentTerms, objeto que facilita el proceso de creacion del VSM a partir de un

documento. Este método se redefinio a partir de la interfaz iSearchingResult.

v/ getStore devuelve un objeto de tipo iStoreData que contiene los datos de los

documentos recuperados para ser mostrados al usuario.
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=<interface=>

iReadIndex
{ From config }
=<interface>> <<interface== Operations
. . o .
F Searchngesu;‘ ¢ iStoreData pu ;j{c Smng getindexOir{ int index )
; public int size
{ From searching } { From store } ! ()
Y
‘\ <<interface>>
3 store .
iDocumentTerms
SearchingResult { From document }
{From searching }
Operations
Operations public Set getWords( )
public void execute( String querie, iReadindex index ) public boolean existWord( String word )

Operations Redefined From iDocument_Terms public int getFrequency( Siring word )
public iDocumentTerms[0. *] getDocumentTerms( ) public fioat getFrequencyNormalized{ String word )

public void normalize( )
Operations Redefined From iStore - ,
public iStoreData getStore( ) publicint getCountFrequency( )

public int getiCy{ )

Figura 2.4.3. Disefio de clases de la primera transformacion de los resultados

El mddulo de extraccion de términos parte de una secuencia de tokens, obtenida a partir de la
transformacion del corpus y produce una secuencia de términos indexados basados en esos
tokens. La forma en que esa secuencia de términos indexados es usada depende del
procesamiento posterior que se le vaya a realizar al documento y si el vocabulario ha sido
construido o0 no. En la aplicacion que se presenta en este trabajo el vocabulario no se establece
a priori, sino que se crea a partir de los términos indexados resultantes de la extraccion de

términos.

Acorde a la definicion de VSM, las dimensiones del vector corresponden a distinguir los
términos indexados en la coleccion de documentos bajo consideracién. Representar
documentos del lenguaje natural por el significado de un conjunto de indices de términos es un
reto, sobre todo porque la informacion siempre depende del contexto. Asi, se hace necesario
considerar los niveles que se han establecido para realizar andlisis linguistico de los textos,
observe el Anexo 2. En (Blair 1992) se comenta que puede ser razonable asumir la
representacion de textos mas compleja teniendo en cuenta que niveles mas altos de andlisis

textual deben tender a la obtencion de herramientas mas efectivas. Pero, mientras mas

52



Capitulo 2

compleja sea la definicién de términos indexados, mas compleja sera la representacion de los
textos, y la dimensionalidad de los rasgos crecera correspondientemente. Por tanto, escoger un
nivel adecuado sobre el cual basar la definicion de los términos es siempre un equilibrio entre
la expresividad semantica y la complejidad de la representacion. En la mayoria de las
aplicaciones de la mineria de textos, la definicion de términos simples es dominante.
Tipicamente, se enfoca el analisis de textos a partir de los dos primeros niveles, y a su vez,

alguna informacion sintéactica puede ser también incorporada.

En esta aplicacion se realiza un analisis Iéxico de los textos identificando las palabras simples
como rasgos (Salton and Buckley 1988). Asi, se explota basicamente el plano estadistico de
los textos y no se considera la secuencia de aparicion de las palabras en un documento

(modelo bolsa de palabras; bag-of-words model) (Lewis and Ringuette 1994), aunque alguna

informacion sintactica puede enriquecer posteriormente los resultados. Esta seleccion se debe
a que la definicion de términos es independiente del lenguaje y computacionalmente muy
eficiente. Ademas, la representacion resultante, a diferencia de los n-gramas (Cavnar and
Trenkle 1994), es facil de analizar por los humanos. Por tanto, es posible lograr la
interpretabilidad que se requiere al extraer los términos relevantes como parte del post-
agrupamiento. Adicionalmente, con este tipo de rasgos es natural obtener el sistema de
informacion requerido para la aplicacion de la teoria de los conjuntos aproximados. Otra razén
es que la extraccion de palabras es independiente del dominio, elemento ventajoso a diferencia
del uso de frases que tienden a ser dependientes del dominio (Sahami 1998). Una desventaja
es que cada inflexién de una palabra es un posible rasgo y el nimero de éstos puede ser
innecesariamente grande, requiriendo la aplicacion de técnicas de reduccion de
dimensionalidad, de ahi la necesidad de ese submodulo. Lucene soporta un analisis Iéxico de

las palabras, adicionalmente incluye las etiquetas de los términos en el analisis.

Antes de reducir la dimensionalidad es necesario tener en cuenta el submodulo de
normalizacién y pesado de la matriz para tener una mejor representacion del contenido de los
documentos. Este genera un vector pesado para cualquier documento basado en el vector de

frecuencia de términos. Cada peso expresa la importancia de un término en un documento con

53



Capitulo 2

respecto a su frecuencia en todos los documentos. En GARLucene se normalizan los vectores

segun los aspectos siguientes:

v Se normaliza la frecuencia de aparicion de los términos en los documentos dividiendo

la frecuencia absoluta de cada término en el documento por la frecuencia total de

aparicion de los términos en este documento.

Se normaliza la frecuencia de aparicion de los términos en los documentos dividiendo
la frecuencia de aparicién previamente normalizada por la suma global de las

frecuencias.

Observe en la Figura 2.4.4 que VSM es la clase encargada de realizar estos procesos y

para su creacion necesita un arreglo de objetos de tipo iDocumentTerms. La clase

VSM hereda de la clase Matrix que a su vez implementa los métodos de la interfaz

iMatrix.

o getMatrixValue: necesita el indice del documento y del término a buscar, para

retornar el resultado del proceso posterior a las normalizaciones comentadas

anteriormente en forma del tipo de dato primitivo float.

o getCountDocumentWithTerm: retorna un tipo de dato primitivo int

representante de la cantidad de documentos que tienen un término especifico.

==interface==>

Matrix Matrix
¢ From vsm } { From vsm } VSM
1 From vsm }
Operations - o Cperations Redefined Fﬂ:-mi.flfafnfx S -
public float getMatrixValue( int doc, intterm ) uklic,int GetCountDocLmentyihTerm{ int tarm.) blic: VS iD Ope:#ns docs[0.*
public int getCountDocumentWithTerm( int term ) public;flaat qetatrix VAUl int dac, inf tefm} FIUBIE VN, D mert e docelfio1)

Figura 2.4.4. Disefio de clases del VSM de los documentos recuperados

v Se calcula la importancia de un término en la coleccién de documentos utilizando la

variante de la formula TF-IDF publicada en (Manning and Shutze 2000, Berry 2004).
Observe en la Figura 2.4.5 que la clase principal es TF_IDF que hereda de la clase
abstracta TF y redefine el método weight que necesita dos parametros de tipo primitivo

int. El primero, es el indice del documento, y el segundo, el indice del término a pesar.
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Este método devuelve un valor primitivo float que representa el peso del término j en

el documento i.

aTF
{ From vsm }

Operations
public aTF( iMatrix vsm )

public float weight( int doc, int term )

/ vsm

TF_|DF <<interface>>

{ From vsm } . i
iMatrix

{ From vsm }

Operations

public TF_IDF( iMatrix vsm )

Operations Redefined From aTF
public float weight( int doc, int term )

Figura 2.4.5. Disefio de clases de la férmula TF_IDF

Una vez que el VSM fue pesado se puede aplicar el submodulo de la reduccion de
dimensionalidad. Al seleccionar las palabras como los términos a indexar en la representacion
VSM, es esencial controlar la dimensionalidad del espacio del vector documento. Las dos
razones principales son: (i) la complejidad de muchos algoritmos de agrupamiento depende
crucialmente del nimero de rasgos y reducirlo es necesario para hacer estos algoritmos
tratables y (ii) existen palabras que son irrelevantes y provocan la obtencién de peores
resultados, por tanto, eliminarlas puede realmente aumentar la eficiencia del agrupamiento a

realizar.

En este trabajo se utiliza el término reduccion de dimensionalidad para abarcar cualquier
técnica que su objetivo sea controlar la dimensionalidad del vector, incluyendo técnicas de
seleccion de rasgos. Estas toman como entrada un conjunto de rasgos y la salida es un
subconjunto relevante de éstos (Dash and Liu 1997). Realizar una bdsqueda exhaustiva es
intratable teniendo en cuenta que el namero de palabras usualmente es elevado; por tal motivo,
la seleccidn de rasgos es guiada por heuristicas (Schirmann 1996). La heuristica aplicada fue
calidad de términos, asociandole a cada término el valor de su calidad teniendo en cuenta la

55



Capitulo 2

aparicion de éste en la coleccion de documentos. Observe en la Figura 2.4.6 que la clase
principal es TermQuality y necesita para su creacion dos parametros; uno de tipo iMatrix que
representa la matriz a reducir y otro de tipo primitivo int que representa la cantidad de
términos a conservar. La clase TermQuality implementa la interfaz iTermQuality mediante el
método que retorna un objeto de tipo iMatrix que representa la matriz redimensionada.

<<interface=> ValueQuality
iTermQuality { From vsm } <<interface>>
From vsm . .
d / Operations iMatrix
Operations public ValueQuality( int indexwWard, float value ) { From vsm }
public iMatrix dimentionalityRedustion( ) public float getvalug( )
<z
-
e or values
=
> ¥Sm
TermQuality
{ From vsm }
Cperations

public TermQuality( iMatrix vsm, int qualityControl )

Qperations Redefined From TermQuality
public iMatrix dimentionalityReduction| )

Figura 2.4.6. Disefio de clases de Calidad de términos

2.4.4  Representacion de la coleccidn de documentos recuperados

Los documentos recuperados se representan como grafos no dirigidos y ponderados, donde
cada documento es un nodo y las aristas entre ellos estan ponderadas con la similitud Coseno
entre los mismos calculada a partir de VSM resultante del preprocesamiento textual. Observe
en la Figura 2.4.7 que la clase encargada de crear la matriz de similitud entre los documentos
es Cosine, la cual hereda de la clase abstracta aSimilitude. Para su creacidn necesita un objeto
de tipo iMatrix y redefine los dos métodos que existen en aSimilitude, uno de ellos devuelve la
similitud que existe entre dos documentos dados y el otro devuelve un objeto de tipo

iSimilitudeMatrix que representa la matriz de similitud.
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<<interface=>>

iSimilitudeMatrix
{ From similitude }
aSimilitude :
o Operations
{ From similitude } public int getiDY int doc )

Operations public void delEdgesWithLowV alug( float umbral )
public aSimilitude( iMatrix vsrm ) public boolean delEdge( int doct, int doc? )
protected float similar{ int doct, int doc2 ) public Ohject clong( )
public iSimilttudeMatrix similitude( ) public float getSimilitude( int docT, int docZ )

/ vim

Cosine
{ From similitude }

<<interface==>

Operations
public Cosine( iMatrix vsm ) iMatrix
Cperations Redefined From aSimilitude { From vsm }

protected float similar( int doc1, int doc2 )

public iSimiltudeMatrix similitude( )

Figura 2.4.7. Disefio de clases de la similitud coseno

Inicialmente este grafo es completo, teniendo aristas de valor muy bajo o nulo que no aportan
mucha informacion para la creacion de grupos afines entre los documentos recuperados.
Teniendo en cuenta esto, se decidio realizarle un corte donde se eliminaron aquellas aristas
cuyo valor fuera inferior a la media de los valores de todas las aristas del grafo. De esta forma

se agiliza el proceso de agrupamiento ya que existen menos conexiones en todo el grafo.

A partir de la matriz de similitud resultante del proceso anterior se construye una copia. Con el
objetivo de utilizar una para el proceso de agrupamiento y la otra para la evaluacion de los

grupos formados por ese proceso.

2.4.5  Agrupamiento

El proceso de agrupamiento en éste modulo es sencillo, porque se reutilizan las clases
existentes en la biblioteca cluster.jar que representa a los algoritmos de agrupamiento. Por
tanto, es necesario limitarse solamente a la formacién de los nuevos grupos obtenidos a partir
de las iteraciones sucesivas de esos algoritmos sobre cada grupo formado hasta que se

cumplan los criterios de parada. Estos criterios en GARLucene son:
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= Obtener un resultado de la medida de evaluacién que representa la calidad del grupo
mayor que 0.95. Valor establecido en este trabajo debido a que un grupo con esa

calidad es lo suficientemente bueno como para no ser dividido.
= Que el grupo candidato a ser dividido esté formado por un solo documento.

Como al grafo de similitud se le realiza un corte dependiendo del umbral especificado, este
corte puede provocar que desde ese momento ya se identifiquen componentes conexas en el
grafo. Por tanto, los algoritmos de agrupamiento jerarquicos divisivos implementados parten
de una Unica componente conexa o se aplican simultaneamente a cada una de las componentes
conexas obtenidas por el corte del umbral. Para cada componente conexa se procede de la

forma siguiente:
1. Verificar si el grupo cumple con los criterios de parada, en este caso FIN.
2. Aplicar una iteracion del algoritmo de agrupamiento elegido.

3. Extraer componentes conexas. Si se formaron nuevos grupos, a cada uno de ellos

aplicarle el algoritmo desde el paso 1, sino volver al paso 2.

El tercer paso del algoritmo consiste en hacer la extraccion de componentes conexas. Si no se
generaron nuevas componentes conexas se devuelve vacio, pero si se crearon nuevas el
algoritmo retorna la descripcion de cada componente conexa; por ejemplo, identificador de su

grupo padre y el o los valores resultantes de las medidas de validacion del grupo.

Observe la Figura 2.4.8 donde se muestra el diagrama de las clases controladoras para estos

algoritmos. La clase principal es ClusterizerController que hereda de la interfaz

iClusterizerController y redefine su método execute que se encarga de la ejecucion del
algoritmo expuesto anteriormente para agrupar. El paso dos esta identificado por el método
clusterizer siendo abstracto para esta clase y el tercer paso quedaria definido por el método
extract que se encarga de la extraccion de los nodos conexos de un grupo de documentos. Las

clases FastClusteringController y BetweennessController redefinen el método clusterizer y la

clase BetweennnessSimilarityController, al heredar de BetweennessController, sélo cambia el
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valor del objeto protegido de tipo GN_Betweenness por GN_Betweenness AND_Similarity

que hereda de éste.

<<interfaces=>

“<interfaces>
iClusterizerControfier <cinterfacas> — ;
i e iGroupld Similitude iGroupExtract
mom clusters
‘ i { Fram clusters } { From clusters }
Clpsvralione { From clusters } —
public void execute( )

public List extractGroups(iGoup group )

7., ids similitude exract
Y
s
s
~

ClusterizerControffer
{From clusters}

Cparatians

public ClusterizerController float thresold, iSimilitudeMatrix similitude, iStoreData store, iGroupld ids, iGroupEsxtract groupExtract )
protected iGroups extract] iGroup group )

potected void clusterizer(iGmoup group )

Clpavralions Radafned From iCheskrizer Canlrallar

/

BetweennessController

{Framelusters ) FastClusteringController
Altribadeg

protected GN_Betweenness bet= null

public void execute( )

{From clusters}

DOlpevrabions Ravabnead From Ttz Canlralar

protected waid clusterizen iGroup group )

Opevabions Redafnad From CluslaizarCanlraller
protected void clusterizer iGroup group )

T

BetweennessSimilarityController

{Fram clusters }

Figura 2.4.8. Disefio general de los algoritmos de agrupamiento

2.4.6  Valoracion del agrupamiento
El modulo de evaluacion del agrupamiento en GARLucene, reutiliza los algoritmos de

evaluacion de la biblioteca cluster.jar. Este modulo evalia los grupos desde dos dpticas

diferentes
v Local: al formarse un nuevo grupo el sistema automaticamente lo evalGa.

v" Global: el sistema evalGa la coleccién de grupos que representan un corte en la

jerarquia.

Observe en la Figura 2.4.9 el disefio general de clases para estos dos tipos de evaluaciones. La

interfaz iMeasureValue es la encargada de definir la extraccion de los valores de las medidas,
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ya que un tipo de evaluacion puede tener méas de una medida implementada. También se cre6

la interfaz iMeasure, ésta hereda los métodos de iMeasureValue y define un nuevo método

para los nombres de las medidas implementadas. De esta interfaz heredan iLocalMeasure que
define los nombres de las medidas locales que seran aplicadas, iGlobalMeasure que define los

nombres de las medidas globales a aplicar y la clase Measure que implementa esta interfaz.
Ademas, en este disefio de clases existe la clase LocalMeasure que implementa la interfaz
iLocalMeasure y hereda de la clase Measure. Asi, el método nameMeasure retorna los
nombres de las medidas locales que se implementan. De igual forma existe la clase

GlobalMeasure que implementa la interfaz iGlobalMeasure y hereda de la clase Measure. El

método nameMeasure retorna los nombres de las medidas globales que se implementan.

ceinterfacess
iMeasureValue
{From measire }

Operatians
public int defaulifleasure( )

public float getheasure{int measure )

T

<<interfacess
iMeasure
{ From measure }

Opevaians
public Sting nameMeasure (int measure )

/" §

<dinterfaces>
iLocalMeasure

<dinterface>>
iGlobalMeasure

{From measure } {From measure }

|
I
|
|
Adtribugas
|
I
|
|

Altribudng
public String groupheasure[0.."] = {'Overall Similarity", "hean of Rough Membership"} public String generalleasure[d.."] = {"Modularity", "Rough Accuracy”, "Rough Quality", "RoughFMeasure"}
| !
| Measure I
{ From measue }
LocalMeasure GlobalMeasure
{ From measure } Ciparatians Radalnad Fram iMaisrs {From measure }
| public Sting nameleasure(int measure ) |——————
Opevasions Reasined From Medzure Cpavatians Raines From ibfaseurs
public String nameheasure( int measure Ol Rsoiveet Pt il apsio i public Stiing nameNleasure] int measurg
public int defaultMeasure( )
public float gethMeasure] int measure )

Figura 2.4.9. Disefio de la evaluacion local y global de los grupos

Estas evaluaciones son tratadas de tres formas distintas. Observe en la Figura 2.4.10 la clase

abstracta aCalculateMeasures que define los nombres de las distintas opciones de
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agrupamiento que contiene GARLucene. Esta define los métodos abstractos getLocalMeasure

que retorna un objeto de tipo iLocalMeasure y getGlobalMeasure que retorna un objeto de tipo

iGlobalMeasure. De la clase abstracta aCalculateMeasures heredan las clases
BasedRST_AND_OverallSimilarityWithModularity, Based RST y

OverallSimilarityWithModularity. Cada una de ellas implementa los métodos abstractos

heredados de aCalculateMeasures:

v OverallSimilarityWithModularity (Overall Similarity y Modularity) evalta los grupos

localmente con el algoritmo de evaluacion Overall Similarity y globalmente con
Modularity.

v/ Based_RST (basadas en Rough Set Theory) evallGa los grupos localmente con el

algoritmo Mean of Rough Membership y globalmente con Rough Accuracy, Rough

Quality y Rough F-measure.

v' BasedRST_AND __ OverallSimilarityWithModularity (Todas) evalta los grupos

localmente con los algoritmos Overall Similarity y Mean of Rough Membership,

siendo esta ultima la representante de la calidad del grupo. La evaluacion global se

realiza con Modularity, Rough Accuracy, Rough Quality y Rough F-measure.
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BasedRST_AND_OverallSimilaribWithModularity

{Fram measure }

Dl Al
public BasedRST_AND_CwerallSimilarityWithhodularity] iEdges similitude, iConnection connection, iRelation relatic

Oparabicng Radgabned From aCalialaallagsiras
public iGlobalMeasure getGlobalhleasurel iGroups groups )

J;

aCalculateMeasures

{From measumne }

public iLocalMeasure getlocalMeasure iGroup group )

Allribeies
public int STANDARD =0
public int RET =1
public int RST_STANDARD = 2
public String Mettod[0..*] = {"Overall Similarity & Modularity", "Based on Rough Set Theon, "All (Based on Rough Set Theon

Dlparations Ragalined From iCalcualeGroupldaa ra
public ilocalMeasure getlocalMeasure(iGmoup group )

Dlpivrabicyis Radalnad Fram CaltualeGan il s

public iGlobalMeasure getGlobalMeasure(iGoups groups )

/ N\

Based_RST OverallSimilarityWithModularity
{ From measure } {From measure }
Opevralicns Opeerabicns
public Based_RET( iRelation relation ) public OverallSimilarityWithWodularity iEdges similitude, iConnection connectior
Operabians Rediabned Fram iCalculaleGrouplieatwrs Olperabicns Redbalaed Fram iCalcnlnleGronplieasres
public iLocalMeasure getlocalleasuref iGroup group ) public iLocalMeasure getlocalMeasuref iGroup group )
Oparations Redelned Fram CalculaleGanaralldaature Operabions Redsled Fram iCalsulateGanarallfeasre
public iGlobalMeasure get&lobalMeasure] iGroups groups)| | public iGlobalMeasure getGlobalhleasure] iGroups groups )

Figura 2.4.10. Disefio de clases de las opciones de agrupaciones en GARLucene

Ademas, cuando el sistema evalta un grupo haya los documentos mas representativos de éste,

utilizando la aproximacion inferior. Observe en la Figura 2.4.11 que la clase principal

DocumentsMoreRepresentative implementa la interfaz iDocumentsMoreRepresentative. La

cual define el método getDocumentMoreRepresentative que retorna un objeto de tipo Set

conteniendo los documentos mas representativos del objeto iGroup representante de los

documentos a analizar. Esta clase principal necesita un objeto de tipo iSimilitudeMatrix que

representa la matriz de similitud que se tiene para evaluar.

62



Capitulo 2

<<interface=>

iSimilitudeMatrix
{ From similitude }

<<interface=:

iDocumentsMoreRepresentative

{ From measure } o _ Cperations
pubiic int get!D( int doc )
. Operations L pubiic float getSimilifude( inf doc?, int doc2 )
public Set gefDocumentMoreRepresentative iGroup group ) pubiic int docCount( )
v
A
L

A
N similitude

DocumentsMoreRepresentative
{ From measure }

Cperations
public DocumentsMoreRepresentative( iSimilitudeMatrix similitude )

Cperations Redefined From iDocumentshioreRepresentative
public Set getDocumentMoreRepresentative( iGroup group )

Figura 2.4.11. Disefio de clases para la obtencion de los documentos mas representativos

2.5 Disefio de la interfaz de usuarios

Se utilizé un modelo de tres capas donde existen objetos del dominio, objetos controladores y
las interfaces. Observe la Figura 2.5.1 que cada capa tiene una funcion especifica y se apoya

en la capa inferior para resolver las tareas asignadas.

Interfaz
4 |

Controladores internos _ Controladores externos

Figura 2.5.1. Disefio de capas de la interfaz de usuarios

En la primera capa se encuentra la interfaz de usuario que contiene todos los objetos que de

una forma u otra interactdan directamente con el usuario (interfaces).
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En la segunda capa se encuentran los controladores internos y externos. Siendo los

controladores internos los encargados de controlar todos los objetos del dominio que

interactan con objetos existentes sélo dentro de GARLucene y los controladores externos se

encargan de controlar todos los objetos del dominio que interactian con los diferentes

maddulos externos al sistema.

Por altimo, en la tercera capa es donde se encuentran todos los objetos del dominio. Estos se

dividen en dos grupos: objetos del dominio internos y externos.

Internos:

v

v

v

Configurar: se encarga de los parametros de configuracion del sistema.

Representar: se encarga de la representacion en un grafo de la coleccion de

documentos recuperados.

Almacenar: se encarga del almacenamiento de datos recuperados para mostrar al

usuario.

Preprocesar: se encarga del procesamiento del texto recuperado.

Externos:

v

v

v

v

Indexar: se encarga de la indexacién de los archivos hacia los repositorios.

Recuperar: se encarga de la recuperacion de los archivos que se encuentran en los

repositorios a partir de una consulta.
Agrupar: se encarga del agrupamiento de los documentos recuperados.

Validar: se encarga de validacion de los grupos.

Observe en la Figura 2.5.2 del disefio de clases correspondiente a la interfaz grafica de

GARLucene que existe una clase principal Controller que se encarga del funcionamiento del

sistema.
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<<datatype>=
JFrame
{From swing}

/

iConfig

{ Fram config }

Searching

{Fromview} searching
Conﬁg 1 \

=<interface>= i‘l_ﬁ_g,M

Controller
{Fromview }

config I

ShowConfig

{Fromview }

Indexing
{Fromview}

indexing

index

<<interface>>

ilndexDir
{ Fram config }

index

Repository

{Fromview}

Figura 2.5.2. Disefio de la interfaz grafica

2.6  Conclusiones parciales

En este capitulo se presentd el disefio general de GARLucene. Este disefio se realizd

utilizando la metodologia de Disefio Orientada a Objetos, de forma tal que el disefio es

extensible y reutilizable con comodidad. El uso de las facilidades de LIUS y Lucene fue

fundamental en el desarrollo del sistema, particularmente para el desarrollo de los médulos de

creacién de indices, recuperacion de informacion y procesamiento textual. Cluster.jar es un

mddulo que permite esencial la reutilizacion de algoritmos de agrupamiento y medidas de

validacion en aplicaciones independientes a GARLucene. Se implementaron dos variantes del

agrupamiento segun intermediacion GN con el objetivo de mejorar el desempefio de este tipo

de algoritmos.

65



Capitulo 3

3 MANUAL DE USUARIOS

GARLucene fue desarrollado completamente en JAVA, caracteristica que lo convierte en
multiplataforma. Ademas, permite la indexacion de maltiples tipos de ficheros (Ms Word, Ms
Excel, Ms PowerPoint, RTF, PDF, XML, HTML, TXT, Open Office, ZIP) por lo que es
necesario que el usuario especifique en los pardmetros de configuracion la direccién del
programa con el cual desea ver algun articulo recuperado. También se requiere en el directorio
de indices la especificacion de al menos una direccion en la cual se desea que el programa

guarde y recupere la informacion de los articulos cientificos.

El sistema procesa documentos de diferentes idiomas; no obstante, el procesamiento de
documentos en inglés hace que GARLucene obtenga un mayor desempefio.

3.1 Objetivo del sistema GARLucene

El objetivo del sistema GARLucene es asistir al usuario en el procesamiento (recuperacion,
indexado y agrupamiento) de un conjunto de documentos, por ejemplo articulos cientificos, ya
sea para comenzar una revision del estado del arte, organizar materiales por equipos de
estudiantes para la docencia, organizar por tematicas los articulos que le han llegado al comité
cientifico del programa de un evento, o sencillamente para tener una idea de las asociaciones
que existen a partir de la coleccion textual resultante de un proceso de recuperacion de la
informacion. Este procesamiento se realiza de una forma automatica, totalmente no

supervisada y sin requerir conocimiento a priori del dominio de aplicacion.

3.2 Generalidades del sistema GARLucene

GARLucene es una herramienta desarrollada completamente en JAVA, su codigo esta libre y
es multiplataforma. Sélo requiere que el Sistema Operativo tenga instalado Java Runtime
Enviroment (JRE). Su archivo .jar ocupa 286 KB y requiere que junto con éste se encuentren

las carpetas:
v Config: contiene los archivos necesarios para la configuracion del sistema.

» liusConfig.xml: contiene toda la configuracion del marco de trabajo de LIUS.
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> log4j.properties: es utilizado por LIUS en el proceso de indexado y

recuperacion de los documentos.

> stopWords: contiene la lista de palabras de parada a eliminar en el anélisis de la

informacion contenida en los articulos cientificos.
» help.mht: archivo de ayuda del sistema

> garlucene.gar: este guarda la configuraciéon dada por el usuario con la
posibilidad de utilizar en una ejecucidn posterior del programa. Este archivo no
es necesario para la ejecucion del sistema ya que en caso de ausencia el sistema
cuenta con una configuracién por defecto; usada por el programa hasta que el
usuario realice algun cambio. Ademas, el sistema cada vez que se cierra salva
automaticamente la configuracion que tenga en ese momento, por lo que si no

existe el fichero se crea.

v Lib: contiene las librerias de diferentes ficheros .jar necesarios para el proceso de

indexado, recuperacion, agrupamiento y evaluacion de los grupos.

» commons-beanutils-1.6.1.jar,  commons-collections-2.1.jar,  commons-io-
1.2.jar, commons-logging-1.0.3.jar, crimson.jar, dom.jar, javalayer-0.4.jar,
jaxen-1.1-beta-6.jar, jaxen-core.jar, jaxen-jdom.jar, jdom.jar, jxl.jar, log4j-
1.2.8.jar, lucene-analyzers-2.0.0.jar, lucene-core-2.0.0.jar, lucene-highlighter-
2.0.0.jar, MimeType.jar, mp3spil.9.1.jar, nekohtml.jar, PDFBox-0.7.2.jar, poi-
2.5.1-final-20040804. jar, saxpath.jar, Tidy.jar, tm-extractors-0.4.jar,
tritonus_jorbis.jar, tritonus_mp3.jar, tritonus_remaining.jar, tritonus_share.jar,

vorbisspil.0.jar, xalan.jar, xerces.jar, xerceslmpl.jar, xml-apis.jar

Todas estas librerias son necesarias para que el marco de trabajo LIUS
funcione correctamente y son utilizadas por éste en los procesos de indexacion

o0 recuperacion de los articulos cientificos.

» Lius-1.0-RC2.jar
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Esta libreria contiene todas las clases del marco de trabajo LIUS y es necesaria

para la indexacion y recuperacion de los articulos cientificos.
» cluster.jar

Contiene los algoritmos de agrupamiento y evaluacion de los grupos utilizados

en el sistema.

Tanto el ejecutable como las carpetas antes mencionadas requieren ser ubicados en un

directorio donde se tenga permiso de escritura y lectura.

3.3 Interfaz gréfica de GARLucene
La interfaz grafica del sistema GARLucene presenta una ventana principal donde existen
cuatro opciones del menu principal que permiten interactuar con el sistema. Observar Figura

3.3.1.

| 4| GARL

@Search 1 Index 3 Config

Figura 3.3.1. Interfaz grafica de GARLucene (Foundation 2008).

v Realizar busquedas (Search)

v’ Trabajar con los indices (Index)

v’ Configurar parametros para manipular las colecciones de documentos recuperadas
(Config)
v Acceder a la ayuda del sistema (Help)

La opcién Index contiene dos sub opciones (Directory e Indexing) que se despliegan si el

usuario hace clic sobre Index.

A continuacién explicaremos de una forma mas detallada las opciones del sistema. Observar

Figura 3.3.2.
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Figura 3.3.2. Interfaz grafica de GARLucene detallada.

1. Busqueda y recuperacion de articulos cientificos.
2. Despliegue de las opciones de indexado.
2.1 Control de directorios de indices.
2.2 Indexacion de los documentos cientificos.
3 Configuracion general de GARLucene.
4 Ayuda del sistema.

Si se va a ejecutar GARLucene por primera vez seria conveniente configurarlo segin nuestro

gusto o necesidad. Por ejemplo:

v Visor: es el que muestra los articulos cientificos que el usuario desea consultar. Se

recomienda usar algun explorador como Internet Explorer o Mozilla Firefox, ya que

estos permiten la visualizacion de diferentes tipos de ficheros lo cual es clave en

nuestro sistema.

v" Directorio de indices: contiene una lista de indices desde los cuales el usuario desea

que el sistema haga la recuperacion de los articulos cientificos. También consta de un
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directorio donde se almacenan los datos de la indexacion de un archivo o articulo

cientifico.

3.4 Operaciones con GARLucene

A continuacion describiremos cada una de las operaciones que se pueden realizar con el

sistema GARLucene.

3.4.1 Busqueda y recuperacion de articulos cientificos

Al dar clic en el boton Search (observar la Figura 3.3.1) se muestra la ventana encargada de
proporcionarnos una interfaz amigable para facilitar la busqueda y recuperacion de los
articulos cientificos previamente indexados. Como este proceso suele ser costoso,
GARLucene en su interfaz grafica de busqueda y recuperacion, consta con las herramientas
necesarias para salvar y recuperar los resultados posteriores a un proceso de busqueda y
recuperacion de los articulos cientificos. GARLucene utiliza un fichero de datos cuya
extension es (*.ddd). Observar la Figura 3.4.1.
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L{ Search

Figura 3.4.1. Blsqueda y recuperacién a partir de una palabra clave o frase.

1. Carga el resultado de una busqueda.

Al dar clic en este boton se muestra una ventana grafica de clase dialogo especializada
en este tipo de proceso. Asi, se le proporciona al usuario una mejor panoramica debido
a que se le simplifica la cantidad de posibles opciones en cuanto a tipos de ficheros en
un directorio dado. Es decir, s6lo muestra los ficheros que tienen la extension dada, asi

como los subdirectorios que alli se encuentran.

2. Salva el resultado de una basqueda.
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Al dar clic en este boton se muestra una ventana gréfica de clase dialogo especializada
en este tipo de proceso. Para salvar un resultado de basqueda sélo hay que especificar
la direccion de un directorio donde se va a guardar esta consulta o simplemente
seleccionar algun fichero correspondiente a resultados de busquedas guardados. En
este Ultimo caso se sobrescriben los datos previamente guardados en este fichero. En el
caso contrario, si selecciono la direccion de un directorio, dentro de éste se creara un
fichero cuyo nombre estd compuesto por las palabras que generaron la busqueda,
seguidas de .ddd.

Quita del recuadro de resultados la busqueda que tenga la etiqueta seleccionada. Es
decir, elimina la busqueda actual en la que se esta trabajando.

Area de texto donde se introduce la palabra o frase a buscar dentro de los articulos
cientificos.

GARLucene permite los siguientes tipos de consultas:

> Palabra
Combinacion de caracteres ejemplo “Hello”. Donde no existe diferencia
ninguna entre las mayusculas y las minusculas, siendo igual para el sistema
“Hello”, “hello”, “HELLO”.

» Frase

Combinacion de palabras encerradas entre comillas ejemplo “Hello Dolly”.

» Apoyada por comodines de textos
Se pueden usar en cualquier lugar de la consulta exceptuando el primer caracter

de ésta:

V' “?” significa un caracter en una frase o palabra incluyendo el caracter
vacio.

Ejemplo: te?t devolveria los articulos que contienen “text” o “test”
v “*7significa varios caracteres en una frase o palabra.
Ejemplo: test* los articulos que contienen “tests” o “tester”

72



Capitulo 3

» Borrosas

Basadas en la distancias Levenshtein o la distancia Edit. Es necesario usar “~”

como simbolo al final de una frase o palabra:

Por ejemplo: para buscar todas las palabras similares con “roam” bastaria con
poner roam~ y el sistema devolveria los articulos que contienen “foam” o

“roams”.

Por defecto el sistema realiza las busquedas borrosas con un umbral igual a 0.5.
Este valor se puede cambiar al realizar una consulta s6lo con poner un valor
entre 0 y 1 sequido del simbolo. Por ejemplo roam~0.8 buscaria todas las
palabras similares a “roam” pero que el grado de similitud sea mayor o igual a
0.8. Si el usuario pone el valor uno el sistema buscaria todas las palabras que

sean igual a “roam”.

» Por proximidad

Es posible buscar palabras que estan a una distancia especificada, distancia

¢
~

medida en nimero de palabras entre ellas. Para esto utilice el simbolo al

final de la frase. Por ejemplo:

“jakarta apache”~10 devuelve aquellos documentos que tienen las palabras
“apache” y “jakarta” separadas por 10 palabras entre ellas.

» Por rango
Hace busqueda entre dos rangos los cuales pueden estar incluidos o no. Por
ejemplo:

v' [Aida TO Carmen] devuelve todos los documentos que contengan
palabras entre Aida y Carmen incluyéndolas a ambas.

v {Aida TO Carmen} devuelve todos los documentos que contengan
palabras entre Aida y Carmen excluyéndolas a ambas.

» Fomentando un término
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Dentro de una consulta se permite aumentar la relevancia que tiene una frase

sobre otra. Por defecto este valor es igual a uno pero esto se puede cambiar

A

afadiéndole el simbolo seguido de un nmimero, este nimero debe ser

positivo. Por ejemplo si estamos realizando una busqueda por “jakarta apache”
y queremos que jakarta tenga mas relevancia entonces cambiamos la consulta

por:
jakarta”*2 apache haciendo que jakarta tuviera mas relevancia que apache.

Operadores Booleanos

El sistema permite realizar blsquedas auxilidndonos de los operadores
booleanos para la conjuncion de palabras o frases. Por defecto se utiliza el
operador OR, hasta que el usuario no lo cambie en una consulta. Entonces la

consulta jakarta apache es equivalente a jakarta OR apache.
v OR
Busca los documentos que tienen una frase o la otra.
Ejemplo: "jakarta apache™ OR jakarta

v AND

Busca los documentos que tienen ambas frases.

Ejemplo: "jakarta apache" AND “jakarta”
v o+

Busca los documentos que tienen la frase que sigue al simbolo y puedan

contener la otra frase. Ejemplo:

29 ¢¢

o + “jakarta” “apache”

v' NOT
Buscan los documentos que no contienen la frase que sigue al simbolo.

Ejemplo:

o "jakarta apache™ NOT "Apache Lucene"
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Este operador no puede ser usado cuando solo existe un término.
Ejemplo:
v -
Buscan los documentos que estrictamente no contienen la frase que
sigue al simbolo. Ejemplo:
o "jakarta apache" -"Apache Lucene"
» Agrupamiento
El sistema se auxilia de los paréntesis para formar grupos de consultas. Por
ejemplo:
v (jakarta OR apache) AND website
» Caréacter de escape

El sistema consta del caracter de escape “\” para usar con la siguiente lista de

caracteres en caso de sernos necesarios:
+a ] &&1 ”y !) ()1 {1 }1 [5 ]l A! "! - *’ ?a :y \

Por ejemplo, si se quisiera ver los documentos que contienen la expresion
matematica “(1+1):2” entonces el usuario debe poner “\(1\+1\)\:2” para obtener

los resultados deseados.

» Cualquier combinacion de las opciones anteriores.

5. Hace que el sistema muestre los resultados obtenidos a partir de la realizacion de una
busqueda y recuperacion sobre los documentos previamente indexados. Adicionando
estos al recuadro encargado de mostrar los resultados e identificandolos con una
etiqueta que contiene la palabra o frase buscada.

6. Recuadro contenedor de los resultados obtenidos. Cada vez que se el usuario ejecuta
una basqueda el sistema le agrega un marco identificado por una etiqueta que contiene
el texto con que se origind la busqueda. Observar més detalles en la Figura 3.4.2.
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p98-chen pdf
The Centrality of Pivotal Points in the Evolution of Scientific Networks Chaomei Chen
College of Information Science and Technology Drexel University Philadelphia, PA
19104-2875 USA +1 215 895 6627 chaomei.chen@cis. drexel edu ABSTRACT In this
paper, we describe the development of CiteSpace as an integrated environment for
identifying and tracking thematic trends in scientific literature. The goal is to simplify the
process of finding not only highly cited clusters of

Overall Similarity: 1.0
Mean of Rough Membership: 1.0

Figura 3.4.2. Recuadro contenedor de los resultados obtenidos.
Area donde se muestran los grupos formados por el sistema GARLucene.

En esta area el sistema GARLucene muestra los grupos en forma de arbol jerarquico
comenzando por la raiz, formada por todos los articulos cientificos recuperados que
guardan relacion con la palabra o frase que origin6 la busqueda. Cada grupo que el
sistema dividio en varios grupos, es decir, que no es una hoja de la jerarquia generada,
constituye una carpeta que se hace corresponder con un nodo del arbol que puede

expandirse () o contraerse (? £J) dando doble clic sobre ella o simplemente

76



Capitulo 3

dando clic en el simbolo que identifica su estado. Si el grupo no fue dividido el sistema
lo representa como una hoja de texto vacia.

Si el usuario da clic sobre cualquier grupo lo esté seleccionando y automéaticamente el
contenido de este grupo se visualiza en el recuadro de texto encargado de mostrar el
contenido de los grupos.

Si se quisiera evaluar la calidad del corte de la jerarquia; es decir, si quisiéramos
evaluar la calidad del corte seleccionado por el usuario en esta jerarquia, bastaria dar
clic secundario sobre cualquier parte de este marco y luego hacer clic sobre la opcion
del menu que se nos muestra. Asi, se evaluard la calidad del corte seleccionado,
asumiendo que un grupo a evaluar es aquel que constituye una hoja en el corte
realizado por el usuario, aunque este pudiera ser en otro momento expandido. Los
resultados de la evaluacion pasaran al recuadro de texto encargado de mostrar la

informacion general de la basqueda.

Se encarga de mostrar el contenido de los grupos.

Para esto el sistema GARLucene muestra una lista de los documentos contenidos en el
grupo mostrando primero el nombre fisico del documento en forma de enlace hacia el

documento original, seguido de una sintesis del documento.

El sistema también sefiala los documentos mas representativos del grupo

identificandolos con un icono de estrella antes del nombre del documento.

Al finalizar, nos muestra el nombre de las medidas con que fueron evaluados los
grupos asi como su valor. Estas medidas le brindan al usuario una idea de la calidad
del grupo.
Muestra informacién general.
Inicialmente contiene informacion como:

» La fecha y hora en que se origino la consulta.

» Elalgoritmo de agrupamiento con que se obtuvieron los grupos.

» La opcion de validacion de agrupamiento con que fueron validados los grupos.
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También puede contener la informacion relacionada con la evaluacion realizada a
cortes en la jerarquia especificados por el usuario. Esta informacion no es persistente si

se salva esta consulta.

3.4.2 Directorio de indices

Al desplegar el menu del boton Index y seleccionar la opcién Directory de la Figura 3.3.2, se

muestra una ventana grafica con la cual podemos interactuar y efectuar cambios en los indices

de directorio. Observar Figura 3.4.2.

Hay que tener en cuenta que no solo podemos tener indices en la computadora donde estemos
trabajando, es posible utilizar indices desde otra computadora en la Red. Para esto solo hay
que tener permiso de lectura si queremos recuperar informacion, permiso de escritura en si
queremos indexar articulos hacia ese indice, o lectura/escritura en caso de querer hacer ambas
operaciones. Los permisos son los mismos que existen en el Sistema Operativo vigente en su
computadora. Asi, le recomendamos probar primero desde su Sistema Operativo si tiene los

permisos necesarios segun sus necesidades con los directorios de indices.

El sistema GARLucene permite que el usuario tenga mas de un directorio de indice para
realizar el proceso de busqueda y recuperacion. Ademas, solo permite que el usuario tenga
seleccionado un indice para el proceso de indexado de los articulos cientificos y este indice
debe pertenecer a la lista de indices sobre los cuales se le pueda realizar el proceso de

busqueda y recuperacion.

Cualquier cambio realizado en esta ventana del sistema es salvado automéaticamente por lo que

se recomienda ser cuidadoso al realizar alguna modificacion. Observar Figura 3.4.3.
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rindex for updating
Active Index: [C:\Users\mae\Desklop\bela\Z7-05-08\.garLucene\index

rindices for retrieving

;C:\Users\mae\.Desktop\neta\ZT.os-Os\garLucene\index
[\SERVIDORActualizaciones

Figura 3.4.3. Directorio de indices.

indice sobre el cual queremos indexar los articulos cientificos.

Adiciona a la lista de directorios de indices un directorio seleccionado por el usuario
para que el sistema pueda hacer el proceso de busqueda y recuperacion.

Para esto muestra una ventana de tipo diadlogo que permite seleccionar un directorio.

Cambia la direccion del indice seleccionado en la lista de directorios de indices
auxiliandose del botoén 2.

Borra el indice seleccionado en la lista de directorios de indices.

Lista de directorios de indices.
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3.4.3 Indexacion de los documentos cientificos

Al desplegar el menu del boton Index y seleccionar la opcién Indexing de la Figura 3.3.2 se

muestra una ventana grafica con la cual podemos interactuar y actualizar el indice de escritura

con nuevos articulos cientificos.

El sistema GARLucene admite diferentes tipos de archivos para indexar (Ms Word, Ms Excel,
Ms PowerPoint, RTF, PDF, XML, HTML, TXT, Open Office, ZIP).

También se guarda el estado de la ventana hasta que se cierra el sistema. Es decir, aunque

cerremos la ventana no se pierden los valores establecidos por el usuario. Observar Figura
3.4.4.

rSearching

Search

Path: D:\Books\Generacion de numeros aleatorios.pdf

rPath

iooks‘JAVA\BOOKS‘(ebook) O'Reilly Jagh Cookhook.PDF
Jooks'JAVA'BOOKS'advanced_animatigh_with_directx.y
}ooksWAVA'BOOKS Apregda Java comfl en Primero.pdf
}ooksWAVA'BOOKS Bru -Thinkifllg.in.Java.2.pdf

}Jooks\JAVA'BOOKS!\core
300ks\JAVAIBOOKS\Crea

<1 T

~Report
[D:\BooksWAVABOOKS\Bifllr Java.pdf w

3 lhdexed

Figura 3.4.4. Indexacién de los articulos cientificos.
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10.

Ruta completa del articulo o de los articulos cientificos seleccionados en 2.

En caso de ser més de un articulo el sistema GARLucene pone cada ruta separada de la

otra por la cadena “ #@# * (espacio, numero, arroba, nimero, espacio).

Muestra una ventana grafica del tipo didlogo donde el usuario puede seleccionar uno o
varios archivos para indexar.

El sistema se encarga de mostrar solo los tipos de archivos que son soportados por
éste. Ademas, se le brinda al usuario la oportunidad de seleccionar directorios donde el
sistema se encargaria de extraer los archivos soportados por él y adicionarlos en el
cuadro de texto que contiene las direcciones de los archivos seleccionados en la

busqueda.

Adiciona los archivos que aparecen en el cuadro de texto que contiene las direcciones
de aquellos seleccionados en la bdsqueda, a otro cuadro que contiene la lista de
archivos ya seleccionados. El usuario puede indexar los archivos adicionados si lo
desea.

Quita todas las direcciones de archivos que aparezcan en el cuadro de texto que
contienen las direcciones de los archivos seleccionados en la busqueda.

Elimina el archivo seleccionado en el cuadro de texto que contiene todas las
direcciones de archivos previamente adicionadas por el usuario.

Elimina todas las direcciones de archivos que aparezcan en el cuadro de texto que
contiene todas las direcciones de archivos previamente adicionadas por el usuario.

Indexa el archivo seleccionado hacia el indice de escritura.
Indexa todos los archivos seleccionados hacia el indice de escritura.

Contiene todas las direcciones de archivos previamente adicionados por el usuario para
su posible indexacion.

Contiene todos los reportes de los archivos que el usuario mandé a indexar, mostrando
las direcciones de los archivos mas una descripcion sobre el resultado del proceso de
indexado. Especifica adicionalmente si el archivo fue indexado o no.
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3.4.4  Configuracion general de GARLucene
El sistema GARLucene consta con la ventana gréafica de configuracion para que el usuario

pueda configurar los aspectos generales del software. Observar Figura 3.4.5.

Viewer: ﬂ refox

Clustering Algotign: |Fast Clustering

Validation Index:

Figura 3.4.5. Configuracion general del sistema.

1. Ruta de algun ejecutable externo con que el usuario desea ver el articulo cientifico.
Debido a que el sistema GARLucene permite la indexacion de diferentes tipos de
archivos, incluyendo *.html, se recomienda usar algin software que permita visualizar
diferentes tipos de archivos. Sugerimos, por ejemplo: IExplorer, Mozilla Firefox y
Netscape. El sistema GARLucene pasa esta direccion al Sistema Operativo para que
éste ejecute el archivo al cual hace referencia esta direccion. Si el Sistema Operativo
tiene en su variable de entorno la direccion donde se encuentra el archivo, entonces es
suficiente poner el nombre del ejecutable.

2. Permite establecer la ruta del visor a utilizar.

3. Algoritmo seleccionado por el usuario para llevar a cabo el agrupamiento de los
articulos cientificos. GARLucene brinda la posibilidad de escoger qué método de
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agrupamiento se desea aplicar a la coleccion recuperada Fast Clustering, GN
Betweenness 0 GN Betweenness & Similarity.

4. Opciones de evaluacion con que el usuario desea que el sistema GARLucene evalle la
calidad de los grupos formados. El sistema consta de tres opciones: Overall Similarity
& Modularity, Based on Rough Set Theory y All (Based on Rough Set Theory).

Observe en la Tabla 3.4.1 la relacion que existe entre las opciones que ofrece el
sistema y las formas de evaluacion locales y globales de los agrupamientos realizados.

Tabla 3.4.1. Opciones de evaluacion local y global

Opcidn del Sistema

Evaluacién local de

grupo

Evaluacion global del
agrupamiento
correspondiente al corte

realizado por el usuario

Overall Similarity &

Overall Similarity

Modularity

Modularity
Based on Rough Set Mean of Rough Rough Accuracy
Theory Membership Rough Quality
Rough F-measure
All (Based on Rough Set | Overall Similarity Modularity
Theory) Mean of Rough Rough Accuracy
Membership Rough Quality

Rough F-measure

3.5 Ayuda del sistema GARLucene

Brinda ayuda a los usuarios en la manipulacion de GARLucene. Las principales opciones aqui

descritas fueron plasmadas en la ayuda, asi como sugerencias de cémo dirigir el trabajo con el

sistema.
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Conclusiones

Como resultado de esta investigacion se disefié e implementé el sistema GARLucene para la
gestion de informacion cientifica, a partir de los resultados de la recuperacién de articulos
cientificos usando LIUS. Con esto se agrupa los documentos a partir de las propiedades
estructurales de las representaciones graficas, cumpliéndose de esta forma el objetivo general

planteado, ya que:

v" El marco de trabajo LIUS y el API Lucene fueron exitosamente utilizados para la
creacion de indices, recuperacion de informacion y procesamiento textual.
GARLucene exploto las facilidades de LIUS y Lucene, por estar el codigo disponible y

tener un disefio extensible.

v' Los métodos de agrupamiento basados en la intermediacion de aristas fueron
implementados en GARLucene. Estos posibilitan organizar los resultados de procesos
de recuperacion de informacion y por tanto contribuir a una mejor gestion de los
articulos cientificos que los usuarios desean analizar. Especificamente, se implemento
el algoritmo clasico GN y una variante modificada que considera la media de las

similitudes. Adicionalmente, el algoritmo Fast clustering fue incluido a partir de

estudios empiricos con colecciones textuales.

v La aplicacion de la teoria de los conjuntos aproximados permitié caracterizar los
resultados de los agrupamientos, permitid la verificacion de los grupos y
agrupamientos en general, determind los documentos mas representativos por grupos.
Adicionalmente se utilizd la medida Modularity para evaluar dendrogramas, asi como
Overall Similarity se incluyé en la evaluacion de los grupos. Ademas las medidas
basadas en RST y Overall Similarity se utilizaron para realizar cortes en la jerarquia a

construir.

v' El disefio e implementacion del sistema GARLucene es extensible y permite su
reutilizacién. EI médulo cluster.jar permite utilizar los principales algoritmos de
GARLucene en otras aplicaciones. El procesamiento de los documentos se realiza en

un tiempo razonable y asequible a los usuarios.
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Recomendaciones
Teniendo en consideracion que el sistema propuesto es extensible se recomienda:

v"Incorporar otros métodos basados en el calculo de la intermediacion, de forma tal que
se reduzca la complejidad computacional en el proceso de agrupamiento y se obtengan

menos grupos aislados.

v" Incorporar otras formas de validacion disefiadas especialmente para valorar resultados

de agrupamientos sobre representaciones graficas.

v' Mejorar la interaccion de GARLucene con LIUS y Lucene en el proceso de

recuperacion de informacion para que el sistema consuma menos memoria.

v Variar las denominaciones en la configuracion del software para lograr una mejor

comprension de los mismos.
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Anexos

Anexo 1.

GC en organizaciones v.s CC en Internet

Sistemas de gestion del conocimiento

dentro de las organizaciones

Mercado del conocimiento en Internet

En un sistema interno y cerrado

En un entorno abierto

Equipado con un mecanismo de

incentivos

Donde la motivacion es ganar dinero

Disefiado para promover el
establecimiento de la reputacion y

usualmente estimular reciprocidad

Donde la reputacion es usada para el
control de la calidad y para adquirir poder
de negociacion con configuraciones de

precio

Los participantes conocen a cada una de

las otras personas

Los participantes usualmente tienen

solamente seuddnimos

O al menos se conocen como roles

Y en algunos casos, conocer a cada uno
de los otros, es irrelevante para la

participacion en el negocio

Hay relaciones institucionales entre los

participantes

No hay relaciones institucionales entre

los participantes

El dinero no es la motivacion primaria

para participar

Los expertos contribuyen al propdsito

directo de ganar dinero
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Anexo 2. Enfoques linglisticos para analizar significados respecto al contexto.

Estos enfoques se dividen en cinco niveles (Lanquillon 2001):

1. Nivel de grafema: Anélisis sobre un nivel de sub-palabra, cominmente concerniente a las
letras.

2. Nivel Iéxico: Andlisis concerniente a palabras individuales.

Note que los dos primeros niveles operan solamente con un plano estadistico sobre el texto, es
decir basicamente sobre frecuencias de combinaciones de términos, que pueden ser letras o
palabras.

3. Nivel sintactico: Anélisis concerniente a la estructura de oraciones.

4. Nivel semantico: Analisis relativo al significado de palabras y frases.

5. Nivel pragmatico: Analisis relativo al significado, tanto dependientes del contexto como
independientes del contexto (por ejemplo, aplicaciones especificas, contextos).

Los niveles més altos del analisis de textos existen para tratar de capturar mayor contenido
semantico a traves de la explotacion de la cantidad creciente de informacion contextual tal
como la estructura de las oraciones, parrafos o documentos, sin embargo, estos niveles

implican un procesamiento computacional muy costoso.

Anexo 3. Distancias, similitudes y disimilitudes mas usadas al comparar objetos

Sean los objetos O; y O; descritos por k rasgos, donde Oi=(0js, .., 0i) Y O=(0j1, ..., Oj)

K
- 2
Deyciigeana €10 j= m (A3.1)
h=1

Distancia Minkowski (Batchelor 1978)

Distancia Euclideana
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1

Diinkonski OI,O [Z‘Olh 0y, } donde y>1 (A3.2)

La distancia Minkowsky es equivalente a la distancia Manhattan o city-block, funcion alternativa

que requiere menos esfuerzo computacional, y a la distancia Euclideana cuando y es 1y 2,
respectivamente (Batchelor 1978). Para los valores de y > 2, la distancia Minkowsky es
equivalente a la distancia Supermum (Hand 1981, Reed 1972).

Distancia Euclideana heterogénea (Heterogenous Euclidean — Overlap Metric; HEOM)

k
Diieom ()i ’Oj } \/zdmca, (ih,th 3 , donde
h=1

d 7 si h simboli
d 6 0 \_ Overlap ih'ojh/ Sl simbolico
local Nih?Yjh d sormeuctivean € OJh : si h numérICO (A33)
o €0 ) 0, sio, =0, y d € o 0, -0,
Overlap Wih'¥jh _J° 1, en otro caso NormEuclidean Wih ? Jh)‘maxh_minh
Distancia Camberra (Michalski, Stepp et al. 1981, Diday 1974)

k |0, —0,;

] ih h
DCamberra Oi’oj J_z : (A3'4)

h=1 |0 + th

Correlacion de Pearson (Wilson and Martinez 1997)

( —atrlbuton 0 atrlbutq1
- j S
6.0 = (A3.5)

Pearson ¥i'~j
\/ZQ —atrlbUtOn?‘Z(Jh atrlbutqu

D

Donde atributa, es el valor promedio que toma el atributoy, en el conjunto de datos.

Las expresiones de Chebychev, Mahalanobis, distancia de Hamming y la maxima distancia

son otras variantes de calculo de distancias entre objetos (Wilson and Martinez 1997). En
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(Duch 2002) se presentan formas de medir la similitud considerando una relacion asimétrica
entre los objetos y teniendo en cuenta la probabilidad condicional de un objeto respecto al
otro.

Existen varias formas de medir la similitud entre objetos, sin embargo, existen pocos estudios
comparativos de ellas y sus efectos en el agrupamiento. En la mineria de textos, al comparar
documentos con el objetivo de agruparlos, la determinacion de la similitud entre documentos
depende de la representacion del documento y de los pesos que se le asignen al caracterizarlo.
A partir de estudios realizados, se ha demostrado que al agrupar documentos, los coeficientes
Dice, Jaccard y Coseno, han reportado los mejores resultados (Frakes and Baeza-Yates 1992).

Una valoracion del imparto de la distancia Euclideana y los coeficientes Dice, Jaccard y
Coseno en dominios textuales fue presentada en (Strehl, Ghosh et al. 2000).

Coeficiente Dice

™~ _
Spie €.,0; F Mt (A3.6)
2 2
2,00+ 205
h=1 h=1

Coeficiente de Jaccard

< ~
< Z (ih “Ojh
SJaccad Oi ) Oj Tk hk=l K - (A3.7)
Zoii+zoj?h_z ih'OJh,
h=1 h=1 h=1

Coeficiente Coseno
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Scoseno oi ,0 j :: (A3.8)

Anexo 4. Variantes para el calculo del umbral de similitud entre objetos

El modelo propuesto considera tres variantes para el calculo inicial del umbral £ y a

continuacion son descritas (Garcia 1999):

a)

b)

La primera variante calcula el umbral S hallando la media de las distancias entre todos los
pares de documentos posibles. Asi se expresa en la formula (A4.1):

By = - 1)ZZd(O,,O) (A4.1)

=1 j=i+l

La segunda variante halla la media de los valores maximos de las distancias entre
cualquier par de documentos, segun la expresion (A4.2):

Zmax d(0;,0, ) (A4.2)

i=1 |;=j

La tercera variante toma la minima de todas las distancias posibles entre pares de
documentos, sin tener en cuenta las distancias que sean cero, asi se muestra en la formula
(A4.3):

i=1.n-1| j=i+l..n
i#]

By = mln{mln &(O,,O )F (A4.3)

La descripcion de la notacion utilizada es la siguiente: n es la cantidad de documentos de la

colecciony d €, ,O; _esel valor de la distancia entre los vectores documento O; y O;.
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Anexo 5. Algoritmo jerdrquico divisivo GN, debido a Girvan y Newman

La forma general del algoritmo es la siguiente:

1.

2.

3.

4.

Calcular los valores de intermediacion para todas las aristas en la red.
Encontrar la arista con mayor valor de intermediacion y eliminarla.
Recalcular la intermediacién para todas las aristas restantes.

Repetir desde el paso 2.

Donde la expresion (A5.1) corresponde a una variante normalizada para el calculo de la

intermediacion btw(e) de una arista e (Holme 2002), donde cpath(i, j) es el nimero de caminos

méas cortos entre los nodos i y j del grafo y cpathe(i, j) es el nimero de aquellos que

adicionalmente pasan por e. Este cociente puede ser interpretado como el rol que juega la

arista e en la relacion entre los nodos i y j.

cpath.(i, j)

btw(e) = cpath(i, j)

(A5.1)
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