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Resumen

En la presente tesis planteamos el uso de representaciones hologréficas
reducidas (HRRs) en la tarea de agrupamiento de documentos de texto. Las
HRRs son una representaciéon novedosa de documentos que capturan informa-
cién sintactica de los mismos, la cual es producida utilizando la metodologia
del espacio vectorial conocida como Indizacion Aleatoria. Para la evaluacién
de la representacion propuesta se empled el conjunto de datos Reuters y se
compararon los resultados con trabajos reportados en la bibliografia. Los re-
sultados obtenidos muestran que las HRRs mejoran la tarea de agrupamiento
con respecto a la representacion vectorial empleando el mismo algoritmo de
agrupamiento y tienen un desempeno competitivo con respecto a otros méto-
dos de agrupamiento reportados.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Problematica

El ser humano emplea el lenguaje natural para expresar ideas y comuni-
carse con otros. La comprension del lenguaje es compleja, debido a la varia-
cién y ambigiiedad inherentes a él. Estas caracteristicas dificultan el procesa-
miento automatico del lenguaje natural, lo cual se complica atiin més debido
a que la computadora no tiene la capacidad de comprension propia del ser
humano. Con dicha comprensién utilizamos el contexto y la abstraccién de
ideas para desambiguar e interpretar de mejor manera el significado de cier-
tos planteamientos. En las siguientes oraciones se ilustra la ambigiiedad en
distintos niveles del lenguaje:

1. A nivel 1éxico: Tomé una botella y se fue (;bebid la botella o la tomé con
la mano?).

2. A nivel morfolégico: Nosotros plantamos papas (jestamos en el proceso
de plantar o ya se plantaron?).

3. A nivel sintdctico: Veo al gato con el telescopio (juso telescopio para
ver al gato o veo al gato que tiene el telescopio?).

4. A nivel semantico: Todos los estudiantes de la escuela hablan dos len-
guas (jcada uno habla dos lenguas o sélo se hablan dos lenguas deter-
minadas?).

Los principales avances en el area del procesamiento del lenguaje natu-
ral(NLP) se han apoyado en el procesamiento de los niveles bajos del lenguaje

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

i.e. analisis morfologico, léxico y sintactico, con poco entendimiento del nivel
semantico. Tradicionalmente, los documentos se constituyen como una lis-
ta de términos léxicos independientes que son representados como vectores.
Posteriormente, dichos vectores, mediante combinaciones lineales, permiten
representar documentos. Este modelo se conoce como modelo de espacio vec-
torial (VSM). Sin embargo, en dicha representacién se pierde cualquier re-
lacién existente entre palabras y por lo tanto la identificacién de conceptos
importantes para representar documentos, ademas se obtienen vectores de
dimensiéon considerablemente grande, lo cual genera problemas computacio-
nales para el procesamiento de los mismos. Por otra parte, también se han
explorado métodos que reducen la dimension del espacio generado inicialmen-
te por el VSM. En la presente investigacion se busca estudiar el efecto que
la representacién hologréfica reducida (HRR) [15, 13, 14] tiene en la efectivi-
dad de la tarea de agrupamiento. Se pretende utilizar diferentes algoritmos de
agrupamiento. Se emplearan a las HRRs para capturar informacion sintacti-
ca de los documentos. Adicionalmente, se experimentara con una técnica de
reduccién de dimensién, conocida como indizacién aleatoria (RI), que ha de-
mostrado ser 1util en tareas de recuperacion de informacién y clasificacién

8, 3.

1.2. Hipodtesis

Representaciones holograficas reducidas son ttiles en la tarea de agrupa-
miento de documentos.

1.3. Objetivos generales y especificos

1.3.1. General.

Establecer si la representacién hologréfica reducida es 1til en la tarea de
agrupamiento cuando se incluye informacién sintactica de los documentos, y
de esta forma enriquecer su representacion con respecto al tradicional modelo
del espacio vectorial.

1.3.2. Particulares.

» Evaluar la HRR en agrupamiento.
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= Explorar si la indizacion aleatoria utilizada para reduccion de la di-
mension vectorial es util en la tarea de agrupamiento.

= Determinar la utilidad de la HRR empleando al menos tres algoritmos
de agrupamiento.
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Capitulo 2

Conceptos basicos

En este capitulo se describe el concepto de agrupamiento de documentos,
asi como su taxonomia y los tipos de métodos de agrupamiento, con el fin
de comprender el objetivo de dicha tarea y los algoritmos empleados en esta
tesis. Se explicara el modelo de espacio vectorial, la indizacién aleatoria,
utilizada para la reduccion de la dimensién vectorial, y por dltimo presenta
la representacion hologréafica reducida propuesta en esta investigacién para
representar documentos y explorar su utilidad en la tarea de agrupamiento.

2.1. Agrupamiento

El agrupamiento (clustering) es considerado como un problema de apren-
dizaje no supervisado, debido a que se trata de encontrar una estructura en
una coleccién de datos no etiquetados. El proceso de agrupamiento consiste
en organizar objetos en grupos (clusters) cuyos miembros son similares de
alguna manera. Intuitivamente los objetos del mismo grupo son similares en-
tre si y diferentes a los objetos de otros grupos. En la Figura 2.1 vemos un
ejemplo de como un conjunto de datos son agrupados en 3 grupos distintos.

A continuacién describimos algunos de los requerimientos que se deben
satisfacer al realizar agrupamiento:

= Escalabilidad.
= Capacidad de trabajar con diferentes tipos de atributos.

= Descubrimiento de grupos con forma arbitraria.

17



18 CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS

= Requerimientos minimos para el conocimiento del dominio para deter-
minar los parametros de entrada.

» Capacidad para tratar con el ruido y los valores atipicos.
= Insensibilidad con respecto al orden de los registros de entrada.
= Dimensionalidad alta

= Interpretabilidad y usabilidad.

Existen varios problemas con agrupamiento, tales como:

= Las técnicas actuales de agrupamiento no se ocupan de todos los re-
querimientos de forma adecuada (y simultdneamente).

= Hacer frente a un gran nimero de dimensiones y el gran ntimero de
elementos de datos puede ser problematico debido a la complejidad en
tiempo.

» La eficiencia del método depende de la definicién de “distancia” (basada
en la distancia de agrupamiento).

= Sino existe una medida de distancia se debe definir, lo cual no siempre
es facil, especialmente en espacios multidimensionales.

= El resultado del algoritmo de agrupamiento “que en muchos casos puede
ser arbitrario en si” puede ser interpretado de diferentes maneras.

El agrupamiento tiene varias aplicaciones, tales como recuperacién de do-
cumentos, aplicaciones de minerfa de datos y base de datos espaciales (como
sistemas de informacion geografica (GIS) o datos procedentes de astronomia),
marketing, diagnéstico médico, andlisis de ADN en biologia computacional,
entre otras.

Jain y Dubes en [8] mencionan en la taxonomia de los algoritmos de agru-
pamiento una distincién entre enfoques jerarquicos y particionales, ver Figura
2.2. Los primeros producen una serie anidada de particiones cuya estructura
puede ser representada por medio de un arbol, mientras los segundos tratan
de particionar el conjunto de datos en grupos. Estos enfoques se definen en
las siguientes secciones.
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Figura 2.1: Ejemplo de la formacién de tres grupos.

Agrupamiento

theoretic

Expectation
Maximization

Figura 2.2: Una taxonomia de los enfoques de agrupamiento en [8].

2.1.1. Tipos de métodos de agrupamiento

Existen diferentes métodos para el agrupamiento de documentos, la elec-
ciéon de uno de ellos, depende tanto del tipo de agrupos deseados, asi como
el desempeno del método de acuerdo al tipo de datos con el que se traba-
ja. A continuacion definimos algunos métodos de agrupamiento de datos de
acuerdo a [8].

Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos puden dividirse en aglomerativos y divisivos, los
cuales se describen a continuacién:
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Aglomerativos: inician con cada elemento en su propio grupo y encuen-
tran los pares mas similares para unirlos en un nuevo grupo, sucesivamente
hasta que los grupos forman un solo grupo.

Divisivos: inician con todos los elementos en un solo grupo y recursiva-
mente dividen cada grupo en grupos mas pequenos.

Un algoritmo jerarquico produce un dendograma, el cual representa el
agrupamiento anidado de objetos y los niveles de similitud en los que los
grupos cambian. Un ejemplo de dendograma se muestra en la Figura 2.3. El
dendograma puede ser dividido en diferentes niveles para producir diferentes
grupos de los datos.

G )

Figura 2.3: El dendograma obtenido al usar un método aglomerativo en [8].

Los algoritmos jerdrquicos mas populares son single-link y complete-link,
los cuales difieren en la manera en que caracterizan la similitud entre un par
de grupos. En single-link la distancia entre dos grupos es la minima de las
distancias entre todos los pares de objetos dibujados de los dos grupos. En
el algoritmo complete-link la distancia entre dos grupos es la maxima de las
distancias de todos los pares entre los objetos en los dos grupos. Desde el
punto de vista practico, se ha observado que el algoritmo complete-link pro-
duce jerarquias més ttiles en muchas aplicaciones que el algoritmo single-link.

A continuacién se explican los pasos que siguen los algoritmos single link
y complete-link.
Single-link

1. Colocar cada objeto en su propio grupo. Construir una lista de distan-
cias para todos los distintos pares de objetos desordenados, y ordenar
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esta lista en orden ascendente.

2. Recorrer la lista ordenada de distancias, formando un grafo para cada
distinto valor de disimilitud dj en donde los pares de objetos mas cer-
canos a dj, estan conexos por una arista del grafo. Si todos los objetos
son miembros de un grafo conexo, detenerse. De otra forma, repetir
este paso.

3. La salida del algoritmo es una jerarquia anidada de grafos, los cuales
pueden ser conexos en algin nivel de disimilitud formando una parti-
cién (grupo) identificado por componentes conexos en el grafo corres-
pondiente.

Complete-link

1. Colocar cada objeto en su propio grupo. Construir una lista de distan-
cias para todos los distintos pares de objetos desordenados, y ordenar
esta lista en orden ascendente.

2. Recorrer la lista ordenada de distancias, formando un grafo para cada
distinto valor de disimilitud dj en donde los pares de objetos mas cer-
canos a dj, estan conexos por una arista del grafo. Si todos los objetos
son miembros de un grafo completamente conexo, detenerse.

3. La salida del algoritmo es una jerarquia anidada de grafos, los cua-
les pueden ser cortados en algin nivel de disimilitud formando una
particién (grupo) identificado por componentes conexos en el grafo co-
rrespondiente.

Métodos particionales

Los métodos particionales construyen k particiones a partir de un con-
junto de datos T, donde cada particion representa un grupo y los k grupos
deben satisfacer:

i) Cada grupo contiene al menos un objeto.

ii) Cada objeto debe pertenecer a un solo grupo.
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Los métodos particionales tienen ventajas en aplicaciones que involucran
grandes conjuntos de datos, evitando la construcciéon de un dendograma, lo
cual, es computacionalmente costoso para grandes conjuntos de datos. Uno de
los problemas en el uso de algoritmos particionales es la eleccién del ntimero
deseado de grupos de salida. Dubes en [2] provee una guia sobre esta impor-
tante decision.

Entre los algoritmos particionales tenemos a k-Means, EM y Farthest-
First. A continuacion describimos los paso que siguen estos algoritmos:

a) K-Means

a) Elegir k centros de grupos para coincidir con k puntos aleatoria-
mente definidos dentro del conjunto de objetos.

b) Asignar cada objeto al centro del grupo més cercano.
¢) Recalcular los centros de los grupos usando la actual membresia.

d) Sino es conocido un criterio de convergencia, ir al paso a). Algu-
nos criterios de convergencia tipicos pueden ser: no reasignar los
objetos a los nuevos centros de los grupos, o el descenso minimo
del error cuadrado.

K-Means es un algoritmo para agrupar objetos en funcion de sus atri-
butos o caracteristicas en k& nimero de grupo. La agrupacién se realiza
minimizando la suma de los cuadrados de las distancias entre los datos
y el centroide del correspondiente grupo.

La funcién maés intuitiva, y frecuentemente usada, en las técnicas de
agrupamiento particional es el error cuadrado, la cual tiende a trabajar
bien con los grupos aislados y compactos. El error cuadrado para un
grupo L de un conjunto de objetos H (conteniendo k grupos) es:

k nj )
A(H, L) =33 || — ¢ (2.1)

j=1i=1
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Donde xl(j) es el i-¢ésimo objeto perteneciente al j-ésimo grupo, c; es
el centroide del j-ésimo grupo y n; es el total de objetos en el j-ésimo
grupo.

b) Expectation Maximization

El algoritmo expectation maximization (EM) se basa en el modelo de
las mezclas finitas. Una mezcla es un conjunto de & distribuciones pro-
babilisticas que representan k grupos, donde cada distribucién ofrece la
probabilidad de que una instancia en particular tenga un cierto conjun-
to de valores de atributos, si se conoce que es un miembro de ese grupo.
El problema principal de EM es el desconocimiento tanto de la distri-
buciéon de cada instancia de entrenamiento, como de los parametros
del modelo de mezclas. Por esa razén, EM adopta el mismo procedi-
miento utilizado para el algoritmo de agrupamiento K-Means, de esta
forma inicia con algunas estimaciones iniciales para los pardmetros del
modelo de mezclas, y las utiliza para calcular las probabilidades de los
grupos para cada instancia. Finalmente, utiliza estas probabilidades
para volver a estimar los parametros.

c¢) Farthest-First Traversal

El algoritmo farthest first comienza seleccionando aleatoriamente una
instancia que pasa a ser el centro (centroide) del grupo. Se calcula la
distancia entre cada una de las instancias y el centro. La instancia que
se encuentre méas alejada del centro mas cercano es seleccionada co-
mo el nuevo centro del grupo. Este proceso se repite hasta alcanzar el
nimero de grupos buscado.

2.2. Modelo de espacio vectorial

En el modelo del espacio vectorial los documentos de texto son represen-
tados mediante vectores de términos. Si las palabras son elegidas para ser
términos entonces la dimensionalidad del vector es tan grande como el vo-
cabulario del corpus. Si un término ocurre en el documento, su valor en el
vector es distinto de 0. La contribucién de cada término en la representacion
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de cada documento es calculada mediante un esquema de pesado de térmi-
nos, el cual se basa en simples estadisticas de términos. Una opciéon comin
para el pesado de los términos, es el factor de frecuencia de términos (if) y
el factor de frecuencia inversa de los documentos (idf).

A continuacién definimos las formulas para tf-idf (en inglés, term fre-
quency - inverse document frecuency).

tf es la cantidad de apariciones del termino k; en el documento d;:

tfi,dj = C(ki, d]) (22)

El valor de tf nos indica qué tan importante es un término ¢ dentro de un
documento d;.

idf expresa que la importancia de un término es inversamente proporcio-
nal con el nimero de documentos en los que el término aparece. La medida
se define como:

N
idf (t;) = log— (2.3)
1
Donde se supone que hay N documentos en la colecciéon y que el término t;
ocurre n; veces en ellos [6].

2.3. Indizacion aleatoria

La indizacién aleatoria (RI), es una metodologia del espacio vectorial,
cuya idea bésica es acumular vectores de contexto de cada una de las palabras
basandose en la co-ocurrencia de los datos. Lo primero que realiza esta técnica
es asignar un vector indice, el cual es tinico y aleatorio a cada contexto a nivel
documento o a nivel palabra. El vector indice estd formado por cantidades
iguales de +1 o -1. Esta técnica es inherentemente incremental y no requiere
una fase de reduccién de dimensién [11].

La técnica de indizacion aleatoria se puede describir en los dos siguientes
pasos:
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1. A cada contexto en los datos se le asigna una representacion tinica y ge-
nerada aleatoriamente, la cual es llamada vector indice. Estos vectores
indice son dispersos, de alta dimensién, y ternarios, lo que significa que
su dimensién d es del orden de miles, y que consisten de un pequeno
nimero de +1s y -1s aleatoriamente distribuidos, con el resto de los
elementos de los vectores iguales a 0.

2. Los vectores de contexto se producen mediante el recorrido del texto,
y cada vez que una palabra ocurre en un contexto (en un documento
o dentro de una ventana deslizante de contexto), esta d-dimensién de
contexto del vector indice es agregada al vector de contexto para la
palabra en cuestién. Las palabras son representadas por vectores de
contexto d-dimensionales que son efectivamente la suma de los contex-
tos de las palabras.

2.4. Representaciones holograficas reducidas

Las Representaciones Holograficas Reducidas (en inglés, Holographic Re-
duced Representations, HRR) son vectores n-dimensionales que representan
estructura textual mediante representaciones distribuidas. La operacion que
se emplea para construir las asociaciones entre vectores es la convolucién
circular. Para representar a una asociacién se crea un vector de la misma
dimensionalidad que la de los vectores asociados, de esta forma, en la convo-
lucién circular no hay problema con respecto al crecimiento de los vectores
y puede ser usada para sistemas conexionistas con vectores de ancho fijo,
ademas de que preserva la similitud estructural.

La convolucion circular ® mapea dos vectores n-dimensionales en un
vector z. Si x y y son vectores n-dimensionales (subindice 0 hasta n-1),
entonces los elementos de z=x®y son definidos como:

n—1
Zi = xyi—k para i=0 a n-1 (los indices son mddulo-n) (2.4)
k=0

La convolucién circular puede ser vista como un operador de multipli-
caciéon de vectores y tiene muchas propiedades algebréicas en comin con la
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multiplicacion escalar y de matriz. Es conmutativa, asociativa y bilineal, tie-
ne un vector identidad y un vector cero, ademés de que para muchos vectores
existe su correspondiente inversa.

Gracias a las propiedades de preservacion de similitud de la convolucién
circular, las representaciones seran atn mas similares si las entidades estan
envueltas en roles similares. Asi resulta que la HRR puede reflejar tanto la
similitud superficial como la estructural de una manera que claramente se
recuperen analogias textuales de manera similar a como lo hacemos los hu-
manos [13]. Si bien la HRR se ha utilizado para recuperar analogias [13], en
clasificacion y recuperacién de informacién [3], hasta donde se tiene conoci-
miento, no se ha utilizado para realizar agrupamiento de documentos.



Capitulo 3

Trabajo Relacionado

En esta seccion se mencionan algunos trabajos relacionados con agrupa-
miento de documentos.

Guan, et al. En [12] presentan un nuevo algoritmo de agrupamiento de
texto llamado propagacion de la afinidad mediante semillas (en inglés, Seeds
Affinity Propagation, SAP), mediante la extensién del algoritmo propagacién
de la afinidad (AP) con una nueva medida de similitud asimétrica llamada
TRI-SET, la cual captura informacion estructural de los textos, y con un nue-
vo enfoque de aprendizaje semi-supervisado, donde explotan el conocimiento
de un pequeno conjunto de objetos etiquetados contra un gran nimero de
objetos no etiquetados. También proponen una nueva forma de definir los
valores iniciales del algoritmo, la cual es llamada “semillas”.Dado que la
medida de similitud juega un papel importante en el algoritmo AP, en el
algoritmo SAP se introdujo una nueva medida de similitud, la cual consta de
tres conjuntos de caracteristicas llamados co-caracteristicas (CFS) que es la
interseccién entre el conjunto de caracteristicas del documento d; y el docu-
mento d;, similar a la ecuacion del Coseno; caracteristicas unilaterales (UFS)
que toma en cuenta aquellas caracteristicas que no comparte el documen-
to d; con en documento d;; y co-caracteristicas més significativas(SFC) las
cuales podrian ser frases clave o las etiquetas asociadas a cada documento.
Bajo este enfoque cada término en el texto se sigue considerando como una
caracteristica y cada documento como un vector. Sin embargo, no todas las
caracteristicas y los vectores son calculados al mismo tiempo, si no uno a la
vez.

El algoritmo propuesto, emplea a las “semillas” como ejemplares para ob-
tener el nimero exacto de grupos. El método de construccién de “semillas”

27
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puede encontrar rapidamente las caracteristicas representativas en los objetos
etiquetados. Para analizar el comportamiento del nuevo algoritmo se utilizo el
corpus Reuters-21578, y se realizé una comparacion detallada con los siguien-
tes cuatro algoritmos: k-Means, AP con coeficiente coseno (AP(CC)),(AP
(Tri-set)), AP combinado con el nuevo método semi-supervisado de cons-
truccién de “semillas” y con el coeficiente coseno (SAP(CC)). Las métricas
utilizadas para la evaluacion de los resultados obtenidos, fueron F-measure
y entropia.

Cleuziou en [5] presenta un nuevo enfoque para explorar el espacio de
busqueda de posibles cubiertas para recuperar una adecuada organizacién en
los grupos traslapados (o cubiertas). Propone una nueva funcién objetivo pa-
ra minimizar bajo restricciones de multi-asignacion, es decir, que explora el
espacio de cubiertas en vez del espacio de particiones como k-Means y un al-
goritmo asociado a este criterio, llamado OKM, el cual es una generalizacién
del algoritmo K-Means. Menciona que la tarea de asignar cada dato a uno o
varios grupos no es una tarea trivial, por lo cual propone una heuristica que
consiste en desplazarse a través de la lista de grupos prototipo desde el mas
cercano al més lejano, y asignando el vector z; mientras su imagen ¢(x;) es
mejorada, la nueva asignacion es conservada si es mejor que la anterior, ase-
gurandose de que la funcién del error cuadrado disminuya. Los experimentos
se realizaron con el corpus Reuters y se evaluaron con la métrica F-measure.
Sus resultados muestran un comportamiento consistente del algoritmo OKM
para proveer mejores grupos traslapados.

Zimmerling en [10] emplea dos algoritmos llamados K-Means++ y KKz
como extensiones del algoritmo K-Means bésico, debido a que estos mejoran
la eleccion de los centroides iniciales, mediante técnicas de semillas aleatorias.
Para realizar las evaluaciones de los algoritmos utilizé los conjuntos de datos
Classic3 y Reuters-21578, como métrica de evaluacion se empled F-measure.
Los algoritmos propuestos no mejoraron substancialmente al algoritmo K-
Means en cuanto a tiempo de ejecuciéon y nimero de iteraciones, debido a la
naturaleza de los datos.

Su, et al. En [16], muestran un nuevo algoritmo de agrupamiento hibrido,
el cual se basa en el algoritmo de cuantificacién vectorial (vector quantiza-
tion, VQ) y el de estructura de crecimiento de celdas (growing -cell structure,
GCS). Emplean VQ para mejorar la salida de agrupaciéon de GCS y mejorar
su problema con entrenamiento insuficiente, ya que se producen pocas ite-
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raciones de entrenamiento por cada estado en su estructura dinamica. Los
pesos de los nodos de salida del agrupamiento GSC son considerados co-
mo los vectores prototipo iniciales de VQ, después de varias ejecuciones de
entrenamiento, los nuevos pesos de los vectores prototipo ganadores de V(Q
reemplazaran a los pesos de los nodos de GCS. Tal proceso puede conside-
rarse como una fase de entrenamiento adicional en la agrupacion de GCS
que resuelve el problema de entrenamiento insuficiente. Se denota como D
el conjunto de documentos y F' como el conjunto de vectores de caracteristi-
cas de cada documento en D. Para cada nuevo documento insertado, no se
requiere entrenar la red desde el principio, debido a que las actualizaciones
se pueden realizar basandose en resultados previos. Todos los documentos
del corpus Reuters se normalizan usando tf-idf, se emplearon los algoritmos
K-Means, VG,GCS y la propuesta hibrida. De acuerdo a los resultados de los
experimentos, el método propuesto alcanza mejor desempeno que los otros
métodos.

Kamel y Ayad en [1], proponen combinar agrupaciones producidas por di-
ferentes técnicas de agrupamiento para descubrir los tépicos de los documen-
tos de texto, la agregacion de estas agrupaciones revela una mejor estructura
de datos. Después de que se forman los grupos de documentos, se emplea
un proceso llamado extraccion de topicos, el cual selecciona los términos del
espacio de caracteristicas (es decir, el vocabulario de la coleccién entera) para
describir el tépico de cada grupo, en esta etapa se re-calculan los pesos de los
términos de acuerdo a la estructura de los grupos obtenidos. Para representar
a los documentos se usé el modelo del espacio vectorial, para el pesado de los
términos, se empled tf-idf, se emplearon para la agrupacion por agregacion
algoritmos jerarquicos, incrementales y particionales. Se utiliza F-measure
para evaluar y comparar los topicos extraidos y la calidad de la agrupaciéon
antes y después de la agregacion. La evaluacién experimental muestra que
la agregacién puede mejorar exitosamente tanto la calidad de la agrupacion
como la precision de los tépicos comparandose con las técnicas de agrupacion
individuales.

A continuacién se muestra una tabla con las caracteristicas principales de
cada trabajo relacionado:
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Tabla 3.1: Trabajos relacionados.

Referencia Algoritmo Métrica de simili- | Caracteristicas
tud

Guan, et al. en [12] SAP Tri-set Enfoque semi-supervisado.
Método de construccién de
“semillas”.

Cleuziou en [5] OKM Error cuadrado Grupos traslapados. Exten-
sién de K-Means.

Zimmerling en [10] KKz Error cuadrado Extensién de K-Means. Se-

millas aleatorias.

Su, et al. en [16]

Hibrido GCS-VQ

Gradiente descenden-
te

Enfoque de redes neurona-
les artificiales. Empleo de
VQ para mejorar las salidas
de GCS.

Kamel y Ayad en [1]

Single-link, complete-
link, Leader y K-
Means

De acuerdo a los enfo-
ques empleados

Agregaciéon de agrupacio-
nes producidas por técnicas
jerarquicas, incrementales y
particionales. Modelo de es-
pacio vectorial.




Capitulo 4

Metodologia

La presente investigacién tiene como hipotesis que mediante el uso de
HRR, la tarea de agrupamiento puede mejorar al incluir como atributos, en
la descripcién de los documentos, términos con mas informacién que las pa-
labras simples. El diagrama a bloques correspondiente a nuestra metodologia
se puede observar en la Figura 4.1.

Coleccién de Seleccion de ' Preprocesamiento
documentos documentos de documentos

4

Agrupamiento
de documentos

Documentos 3
representados
como HRRs

Generacion
de HRRs

Figura 4.1: Cada documento se preprocesé con el fin de obtener los documentos
representados como HRRs y finalmente, aplicamos un algoritmo de agrupamiento
para crear los clusters en que se separaran los documentos.

A continuacién describimos cada paso de la metodologia propuesta:

1. Seleccién de documentos. Se seleccionaron diferentes subconjuntos
de la coleccién total de documentos, con el fin de comparar nuestros
resultados con algunos de los trabajos relacionados.
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2. Preprocesamiento de documentos. Se eliminaron simbolos de pun-
tuacion y las palabras vacias de cada uno de los documentos, se realizé el
truncamiento de las palabras con PorterStemmer [9](algoritmo para eli-
minar las terminaciones morfolégicas mas comunes de las palabras en
inglés) y se etiqueté cada uno de los términos con MontyLingua [7]
implementada en Python, para obtener las categorias sintacticas de
los términos. Los documentos preprocesados quedaron de la siguien-
te forma: <término>/<categoria>. De esta forma un documento con
el siguiente texto: “COMPUTER TERMINAL SYSTEMS <CPML>
COMPLETES SALE”, despues del preprocesamiento quedé como:
comput/NNP
termin/NNP
system/NNP
cpml/NNP
complet /NNP
sale/NN
A continuacién se muestra una lista de las categorias y sus significados.

Tabla 4.1: Lista de categorias sintacticas.

Cat. | Significado Cat. | Significado Cat. | Significado

CC Coordinating conjun- | PDT | Predeterminer CD Cardinal number
ction

POS | Possessive ending DT Determiner PRP | Personal pronoun

EX Existential there PRPS$ | Possessive pronoun FW | Foreign word

RB Adverb IN Preposition or subor- | JJ Adjective

dinating conjunction
RBR | Adverb, comparative | JJR | Adjective, comparati- | RBS | Adverb, superlative
ve

JJS Adjective, superlative | RP Particle LS List item marker

SYM | Symbol MD Modal TO to

NN Noun, singular or | UH Interjection NNS | Noun, plural
mass

VB Verb, base form NNP | Proper noun, singular | VBD | Verb, past tense

NNPS| Proper noun, plural VBG | Verb, gerund or pre- | VBN | Verb, past participle
sent participle

WP Wh-pronoun VBP | Verb, non-3rd person | WP$ | Possessive wh-
singular present pronoun
VBZ | Verb, 3rd person sin- | WRB | Wh-adverb WDT | Wh-determiner

gular present

3. Generacion de HRRs. Para representar los documentos empleando
las HRRs se siguieron los siguientes pasos:
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a) Se generaron vectores de contexto para el vocabulario de la colec-
cion utilizando la indizacion aleatoria.

b) Se cred la representacion HRR para cada término utilizando la
convolucion circular para relacionar el término con su categoria
sintactica.

c¢) Los vectores representativos (HRRs) resultantes se ponderaron
empleando el esquema tf-idf (que considera la importancia de los
términos dentro de los documentos y de la coleccién) y se sumaron
para representar documentos.

4. Agrupamiento de documentos. Se emplearon los algoritmos K-
Means, EM y FarthestFirst para el agrupamiento de los documentos
de texto.
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Capitulo 5

Experimentos

En este capitulo se describen los experimentos realizados en esta investi-
gacién, con el objetivo de evaluar las HRRs en agrupamiento. Comenzamos
describiendo el corpus empleado para los experimentos y las métricas de eva-
luacién empleadas. Posteriormente se especifican los subconjuntos del corpus
seleccionado para las pruebas realizadas. También se detallan los pasos de
cada experimento realizado. Por 1ltimo, se especifica el software utilizado
para los experimentos.

5.1. Corpus

Existe una gran variedad de corpus para el agrupamiento de documentos.
Para evaluar el efecto de las HRRs en la tarea de agrupamiento, en esta tesis
se utilizé el corpus Reuters-21578 [4], pues estd constituido por noticias de
diversos contextos que presentan diferentes caracteristicas.

El corpus Reuters es una coleccion de 21,578 articulos financieros que
aparecieron en el servicio de noticias Reuters en 1987, distribuido en 91 ca-
tegorias. Cada documento fue manualmente clasificado por los editores del
servicio de noticias. El nimero de documentos asignado a cada categoria
varia, asignando a algunas categorias un gran nimero de documentos, como
por ejemplo a la categoria earn, mientras que a otras categorias, como rye,
muy pocos documentos.
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5.2. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el desempeno del agrupamiento, se aplicaron dos tipos de
métricas, F-measure y Pureza, las cuales fueron empleadas para comparar
los grupos generados con el conjunto de categorias creadas manualmente del
corpus Reuters. F-measure es una combinacién armoénica de los valores de
precisién y recuerdo. Se realiza el cdlculo de la precision (P(3,5)) y del recuer-
do (R(1,j)) para cada grupo j y para cada clase i, baséndose en los resultados
de los algoritmos de agrupamiento y las clases pre-establecidas del corpus uti-
lizado. Precision y Recuerdo se definen a continuacion:

Precision: Es la fraccién de un grupo que consiste de objetos de una clase
en especifico. La precision de un grupo j con respecto a la clase i es:

P(i,j) =72 (5.1)

mj

Donde m; es el numero de objetos en el grupo y m;; es el niumero de objetos
de la clase 7 en el grupo j.

Recuerdo: Es el grado en el que un grupo contiene todos los objetos de
una de una clase en especifico. El recuerdo de un grupo j con respecto a la
clase ¢ es:

R(i, j) = 2 (5.2)
Donde m;; se define de la misma forma que en el caso de la precisién y m;
es el nimero de objetos en la clase i.

F-measure es la combinacion de ambas, precision y recuerdo, que mide el
grado en el cual un grupo contiene solamente objetos de una clase en par-
ticular y todos los objetos de esta clase. La F-measure de un grupo j con
respecto a la clase 7 es:
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2% P(i,j) * R(i,7)

B9 = =56 )+ R.y)

(5.3)

La F-measure global para todo el resultado de agrupamiento es definida
a continuacion:

F = Z maij(z J) (5.4)

Donde N; es el nimero de objetos de la clase i, N es el nimero total de do-
cumentos en el conjunto de datos y max; es la maxima F-measure obtenida
del grupo j.

Para calcular la Pureza cada grupo es asignado a la clase que es més fre-
cuente en el grupo, de esta forma la precisién de esta asignacién es medida
contando el nimero de asignaciones correctas de documentos y dividiéndola
entre N. Formalmente se define a continuacién:

Pureza(Q),C) = Zmaxj }wk ﬂc]) (5.5)

Donde € es el conjunto de los grupos y C es el conjunto de las clases. Se
interpreta a wy, como el conjunto de documentos en €2y a ¢; como el conjunto
de documentos en C.Un mal agrupamiento, tiene un valor de pureza cercano
a cero, y un buen agrupamiento tiene una pureza cercana a uno.

5.3. Entorno experimental

Para el primer experimento, se ocuparon 68 clases, tanto para el con-
junto de entrenamiento como el de prueba de Reuters, con un total de 9592
documentos. Posteriormente, con el fin de compararnos con los resultados re-
portados en [5], se utilizé un subconjunto de documentos distribuidos en 10
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clases (coffee, sugar, trade, rubber, earn, cpi, cotton, alum, bop y jobs) para
contar con un total de 3696 documentos unicos, tratando de aproximarnos
lo més posible al conjunto de documentos utilizado en [5], hasta donde los
detalles de dicha fuente nos permitié hacerlo. Ver tabla 5.1.

Tabla 5.1: Subconjunto de documentos considerados en los primeros experimen-

tos.
Conjunto de datos Documentos | Clases
total de documentos | 9592 68
subconjunto 3696 10

Dado que el corpus Reuters tiene clases muy desbalanceadas, se empled el
experimento de cinco casos utilizado en [12]. Para lo cual se seleccionaron 800
documentos de texto,contenidos en 10 clases, para cada caso. La distribucion
de los diferentes nimeros de documentos entre las 10 clases se muestra en la
Figura 5.1.

H10.0% ARS%
: J10.0%  A10.0% e S

C10.0%

12.5% J1.5%

T.5%

H25% D6.3%

H D -
. Gisw/
10.0% 10.0% ¥ v
Casel Case2 Case3
A25%
=A:acq = B: corn
= erude =D earn
= E: grain ® F: interest
11.3%
H 1.3% C1.3% »G: money-fx ®H: ship
D1.3%
D5.0% # 1. I: trade “.J: wheat

Cased Cases

Figura 5.1: Porcentajes de documentos de cada una de las 10 clases seleccionadas
como en [12]

En Reuters los documentos de las clases corn, grain y wheat son muy
similares entre si, debido a que comparten varios sinonimos entre sus términos
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de maiz, grano y trigo, lo cual hace que sean muy dificiles de distinguir.
Entonces la distribucién de estas clases puede influir profundamente en los
resultados de agrupamiento. Para cada uno de los cinco casos las clases corn,
grain y wheat contienen los siguientes porcentajes de dificultad 10% , 30 %,
50 %, 70 % y 90 %, respectivamente. Ver tabla 5.2, las clases mencionadas se
presentan en otro color.

Tabla 5.2: Porcentajes de documentos por cada clase entre los 5 casos descritos
en [12]

% % % % % % % % % %
acq | corn | crude| earn | grain | interest | money- | ship | trade| wheat
fx

caso 1 30
caso 2 10
caso 3 8.8
caso 4 7.5
caso 5 2.5

20 15 |[El| 10 75 5 2.5

10 |10 10 10 10 |10

75 |63 - 5 3.8 25 | 16.3
63 |5 3.8 1.3 25 |38
13 |13 - 1.3 1.3 13 |13

Una vez realizado el preprocesamiento de los documentos, como en los
pasos mencionados en metodologia, se utilizé la indizacion aleatoria para
generar la representaciéon de las HRRs, tanto con una dimensién de 1024
como con una de 2048 componentes, con el fin de definir cudl es la dimensién
adecuada para los experimentos posteriores.

Los experimentos fueron ejecutados en una PC Intel(R) Core(TM)2 Quad
CPU 2.86 GHz con 4 GB de RAM. Se empleé la herramienta Weka 3.6.4
para realizar el agrupamiento de los documentos y se eligieron los siguientes
algoritmos: K-Means, EM y FarthestFirst.
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los conjuntos
de datos seleccionados de acuerdo a como se especificé en el capitulo 4. Para
cada experimento se muestra la medida de evaluacion F-measure comparada
con los resultados de la bibliografia.

El objetivo del primer experimento, fue definir la dimensionalidad de los
vectores representativos para los experimentos posteriores. En la tabla 6.1
se muestran los resultados de las HRRs con dimensiones de 1024 y 2048
componentes. Podria esperarse que una representacion de mayor dimension
tuviera un mejor desempeno al agrupar documentos, sin embargo, se puede
observar que la representacion con una dimension de 1024 tiene una diferencia
favorable con respecto a la de 2048 componentes, en términos de F-measure.

Tabla 6.1: Resultados de agrupamiento con dimensiones de 1024 y 2048 compo-
nentes

HRR
Total de documentos | Clases | F-measure 1024 | F-measure 2048
9592 68 0.3149 0.3086

En el segundo experimento se usaron las implementaciones de tres al-
goritmos de agrupamiento para definir el algoritmo con mejor desempeno.
A continuacion se muestran los resultados obtenidos para los algoritmos de
agrupamiento k-Means, EM y FarthestFirst. En la Tabla 6.2, se puede ob-
servar que el algoritmo con peor desempeno, en cuanto a F-measure fue EM,
y que aparentemente el algoritmo con mejor resultado fue FarthestFirst, sin
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embargo, debido a que fue el peor en cuanto a Pureza, nos da un indicio para
realizar un segundo analisis reduciendo el nimero de documentos. En la Ta-
bla 6.4 se puede observar que los experimentos realizados con FarthestFirst
confirman que su desempeno se vio afectado al emplear pocos documentos,
lo que lo muestra como un algoritmo no robusto ante cambios en el ntimero
de documentos.

Tabla 6.2: Resultados de tres algoritmos de agrupamiento

Total de documentos | Clases | Algoritmo F-measure 1024 | Pureza
K-Means 0.3149 0.7488
9592 68 EM 0.2621 0.7028
FarthestFirst | 0.4924 0.6015

En la Tabla 6.3 se presentan los resultados obtenidos con las HRRs de
los conjuntos de documentos descritos en el capitulo 4 comparados con los re-
sultados alcanzados por los diferentes métodos reportados en la bibliografia,
hasta donde fue posible aproximar el niimero de clases y documentos. Puede
verse que aparentemente las HRRs no mejoran los resultados del agrupa-
miento, presumiblemente porque nuestras pruebas se realizaron con cerca
del triple de documentos que en el trabajo de Cleuziou en [5] empleando
las siguientes 10 clases (coffee, sugar, trade, rubber, earn, cpi, cotton, alum,
bop y jobs), y también con la diferencia de clases de la coleccién con 9592
documentos con respecto a los otros métodos comparados.

El objetivo de los siguientes experimentos fue evaluar la robustez de la
representacion propuesta con el algoritmo K-Means, empleando pequenos
conjuntos de documentos. Los experimentos se realizaron con los cinco sub-
conjuntos de 800 documentos que homogenizaron al conjunto de pruebas en
el trabajo de Guan R. et al [12]. En la Tabla 6.4 se presenta una comparacién
de los resultados obtenidos, al aplicar las HRRs para representar documentos
y el algoritmo K-Means para agruparlos, con los obtenidos en dicho trabajo.
Puede observarse que la combinacién de las HRRs con K-Means se desem-
pend mejor que el algoritmo AP cuando se emple6 el coeficiente coseno (CC)
como métrica de similitud, e incluso que el algoritmo AP con la métrica de
similitud Tri-set propuesta en [12]. También mejor6 al algoritmo SAP cuando
se utiliza el coeficiente Coseno como métrica de similitud. Por otro lado, dicho
algoritmo combinado con la métrica Tri-set mejora a los resultados obtenidos
con las HRR, mejora que con mucha probabilidad se debe a la diferencia en
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Tabla 6.3: Resultados obtenidos de las diferentes propuestas de agrupamiento

Trabajo

Resultado reportado

HRR

Docs.

Clases

F-measure

Docs.

Clases

F-measure

An extended version of
the k-Means method for
overlapping clustering

[5]

1308

10

0.76

3696

10

0.364

Topic discovery from
text using aggregation
of different clustering
methods [1]

3000

10

.398

3696

10

0.364

An empirical study of
k-Means initialization
methods for document
clustering [10]

8193

65

68

0.314

Document clustering
based on vector quan-
tization and growing-

cellstructure [16]

10,794

100

0.34

9592

68

0.314

las métricas de similitud empleadas, distancia euclidiana en K-Means.

El agrupamiento empleando HRRs, para representar los documentos y K-
Means para agruparlos, mejora en cuanto a F-measure a K-Means cuando los
documentos se representan con el modelo de espacio vectorial en un 48.63 %
en promedio para los cinco casos considerados; en un 20.89 % a los obtenidos
con AP y Coseno; en un 27.70 % a los obtenidos con AP y Tri-Set y en un
7.72% a SAP con Coseno. Sin embargo es superado por SAP (Tri-set) en un
8.11 %, considerando que emplean métricas de similitud distintas.

Tabla 6.4: Comparacion de resultados con el trabajo relacionado, utilizando F-

measure

Referencia] Algoritmo CASO 1 [ CASO 2 [ CASO 3 [ CASO 4 [ CASO 5 | PROM.

HRR.1024 | K-MEANS 05711 [ 0.5671 | 0.6248 | 0.5421 | 0.4148
FartherstFirst | 0.6049 | 0.3804 | 0.4643 0.5173 | 0.5298

Text SAP 0.749 0.606 0.573 0.544 0.489

clustering | SAP (CC) 0.662 0.519 0.511 0.450 0.385

with seeds | AP(Tri-Set) | 0.577 0.482 0.419 0.364 0.290

affinity AP(CC) 0.450 0.450 0.450 0.450 0.450

propagation| K-MEANS 0.518 0.397 0.368 0.280 0.269




44

CAPITULO 6. RESULTADOS

A continuacion se muestran los tiempos de agrupamiento con la represen-
tacion propuesta.

Tabla 6.5: Tiempos de arupamiento con HRR y K-Means

Referencia

Algoritmo

CASO 1

CASO 2

CASO 3

CASO 4

CASO 5

PROM.

HRR

K-Means

16 seg

21 seg

8 seg

9 seg

7 seg

12.2 seg




Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Principales resultados

En esta tesis se emplearon para representar documentos a las HRRs cap-
turando informacién sintéctica de los mismos con la ayuda de la Indizaciéon
Aleatoria. Los resultados de esta tesis reflejan que las HRRs de dimensién
1024 componentes tienen mayor efectividad en la tarea de agrupamiento con
los subconjuntos seleccionados, en contraste con la representacion con VSM,
la cual tiene una dimensionalidad proporcional al tamano del vocabulario del
corpus. Los resultados se muestran competitivos en relacion con los de los
métodos reportados en los trabajos relacionados. Para los experimentos con
800 documentos se calculé una matriz de dimensién reducida (800 x 1024
componentes) teniendo un tiempo promedio de 0.20 minutos para el agru-
pamiento. Un efecto positivo de la reduccién de dimension es que se logra
reducir el tiempo de ejecucion del algoritmo de agrupamiento.

7.2. Trabajo futuro

El trabajo que se sugiere que puede realizarse mas adelante es el siguiente:

= Emplear diferentes métricas de evaluacion de agrupamiento para definir
con precision el beneficio de las HRRs en el agrupamiento de documen-
tos.

= Realizar pruebas adicionales con diferentes colecciones de documentos.
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= Emplear un corpus en lenguaje espanol para corroborar la eficiencia de
la representacion propuesta.

» Realizar un anélisis cualitativo de la utilidad de la informacién sintacti-
ca en la discriminacion entre grupos, dado que aporta mayor informa-
cién que el indizado tradicional en VSM.



Apéndice A
Publicacion derivada de la tesis

Norma L. Cuautle-Rivera, Maya Carrillo, A. Lopez-Lépez, Agrupacion de
Documentos Utilizando Representaciones Holograficas Reducidas, 4to Con-
greso Mexicano de Inteligencia Artificial (COMIA 2012),(por publicarse).
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