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RESUMEN

La expresion, “Recuperacion de la Informaciohifg¢rmation Retrievgl hace
referencia al tratamiento automatizado que se leexabo para poder dar respuesta a
una necesidad de informacién. Engloba por una p@spectos relacionados con la
representacion, almacenamiento y organizacion dmftamacion y por otra parte
aspectos relacionados con la eficiencia en la ptas@én de resultados como
consecuencia de consultas. Se trata de proporabnauario informaciéon valida que le
sea relevante, no solamente datos, en la meditbapaesible clasificada o ponderada en

cuanto a su grado de utilidad.

Son diversos los algoritmos de clasificacién quéae utilizado. Suelen operar
de acuerdo a un conjunto de premisas, que en muEsms van a ser medibles o
ponderables, que daran lugar a los distintos mediaecuperacion de la informacion.
Modelos clasicos como el booleano, el vectorial lopeobabilistico. Modelos
alternativos a los clasicos, como el de conjuntodo, el booleano extendido, el
espacio vector generalizado, el de indexacion posedmantica latente, el de redes
neuronales, el de red de inferencias o el de redrencias. Se ha pretendido dar una

vision de conjunto de todos ellos y una clasifiéaci

Por otra parte las técnicas desteringson técnicas de analisis de datos en las
gue se aplican las observaciones segun su simifwsl campos de aplicacién son de lo
mas variados: actividades empresariales, microest@oinformaciéon geografica,
bioinformatica, gendmica, segmentacion de imagepescesamiento del lenguaje
natural y un largo etcétera que incluye aspectas queremos abordar como es la
clasificaciéon de documentos en Recuperacion deféarhacion.

Se ha pretendido aplicar las reglas dastering para clasificar de forma
automatizada grandes cantidades de informacion rgaeejan habitualmente los
directorios de muchos portales web, buscando iefstdocumentos de colecciones en
grupos, de forma que puedan ser aplicados postesite a otros problemas practicos
como puede ser la agrupacion de documentos obtemiddas busquedas web, o la

visualizacion de directorios.



Para ello ha sido necesario analizar las distitdasicas declustering de
documentos para analizar sus métodos y determindr €8 adapta mejor a la
clasificacion de documentos provenientes de sitieb y modelar un proceso
determinando y caracterizando sus distintas fasespgrmita combinar modelos de

recuperacion de la informacion con enfoques dddasmleclustering

De esta forma se aborda un tema de gran interés glausuario de las
tecnologias de la informacion y la comunicacion e@s la mejora en la localizacion de
contenidos ante la creciente avalancha de datas tgrsporalidad. Por otra parte se

busca brindar a los portales web nuevas formasodergpresentar la informacion que
complementen a las ya existentes.
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1 INTRODUCCIONA LA
RECUPERACION DE LA
INFORMACION
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Introduccion a la Recuperacion de la Informacion

La expresion, “Recuperacion de la Informaciohif¢grmation Retrievg| hace
referencia al tratamiento automatizado que se leexabo para poder dar respuesta a
una necesidad de informacion. Se trata de una rietagia aceptada y extendida
[Rigsbergen, 1979] [Baeza-Yates y Ribeiro-Neto, 2199ue engloba por una parte
aspectos relacionados con la representacion, ahaagento y organizacion de la
informacion y por otra parte aspectos relacionamwsla eficiencia en la presentacion

de resultados como consecuencia de una consulta.

Nos estamos refiiendo a sistemas de recuperacién irdormacion
informatizados, también conocidos como motoresidgleda, sobre todo en el campo
de la Web.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que mi@ts de proporcionarle
datos al usuario sin mas, sino de proporcionaflenmacion que le sea relevante. No
vale recuperar todo, sino recuperar informaciondealy en la medida de lo posible

clasificada o ponderada en cuanto a su grado litaditi

A diferencia de los sistemas de recuperacion desddifpicos de las bases de
datos, en los que se obtienen todos los documeun®gontienen unas palabras clave
especificadas, los sistemas de recuperacion demafmdn deben poder determinar
cuales de esos documentos son los relevantes garankulta especificada por el
usuario, cuales de ellos son los mas importantésclaso descartar los que, aun

conteniendo las palabras clave, no satisfacenetesidades.

Es necesaria una interpretacion de los documegpdiog,ello no basta con extraer
informacion sintactica y semantica para poder apoal usuario la respuesta que
necesita, sSino que se necesita establecer mecangpmeopermitan determinar el grado

de relevancia de cada uno de los documentos quigtisaen.

El mecanismo habitual que tiene un usuario parauograr su necesidad de
informacion a un sistema de recuperacion de infoidmaes la consulta en el lenguaje
que maneje el sistema, también se habla de expesside consulta. Tenemos que
distinguir la forma en que el usuario busca la rimfacién, podria establecer una
consulta claramente definida cuando conoce eldgoesultados que tiene que obtener,

0 podria navegar en los documentos cambiando emtos y otros segun fuera
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Introduccion a la Recuperacion de la Informacion

interpretando lo que encontrara. Se trata, pueslodetareas diferenciadas, el primer
caso seria una recuperacion de datos o de infobmgcén el segundo caso se trataria
de una navegacion. Los sistemas clasicos de remiperde la informacion serian un
ejemplo del primer tipo de tarea, mientras queigkrexto seria un claro ejemplo de
navegacion. Entre uno y otro podemos encontraabtest variantes de modelos. Las
primeras clasificaciones aceptadas datan de firggetos afios 80 [Belkin y Croft,
1987], y distinguen por una parte sistemas quedousa coincidencia total entre
consulta y documentos recuperados, por otra paddeilms de coincidencia parcial
(I6gico, vectorial, probabilistico, l6gica difusetc.), y un tercer grupo de modelos en

red Cluster, browsing.

1.1 Operaciones con los documentos

Una labor habitual que se ha venido haciendo esrdbcumentos para poder
localizarlos y acceder rdpidamente a ellos ha kKdde utilizar indices. Se trata de
determinar una serie de palabras claves o térnmimtise que son caracteristicos del
documento y que van a permitir recuperarlo. Estatde seleccionar estos términos se
puede hacer de forma automatica, mediante herréasi@mformaticas, o bien de forma
manual mediante un experto en el campo del documé&rste proceso puede llevar
bastante tiempo e incluso derivar en inconsistenfitiooper, 1965] [Stubbs et al.,
2001].

El caso extremo seria utilizar todas las palabeasidcumento como términos
indice, cosa posible si contamos con equipos irdtioms que puedan soportarlo. No
obstante, esto puede ser una carga de trabajodeoaisie, si las colecciones que se
manejan son muy extensas. Se busca, por tantaireticonjunto de indices, para ello
se utiliza la eliminacion de palabras vacias (cgueden ser articulos o conjunciones),
la reduccion de palabras a su raiz o la identificecle grupos de nombres. Otro
problema afadido es la sinonimia y polisemia praj@hlenguaje natural, un mismo

concepto se puede representar por varias palabuam ynisma palabra puede tener
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Introduccion a la Recuperacion de la Informacion

distintos significados. Por todo ello, se suelechusuna solucién intermedia entre
indexar por un reducido niumero de palabras dadasupaespecialista, o todas las

palabras del documento.

1.2 El proceso de recuperacion

El proceso de recuperaciéon de la informacién pouh¢luirse como una parte
de las operaciones que pueden realizarse sobs Iyprdocumentos y que ya se
detallaban en elfratado de Documentaciomle Otlet [Otlet, 1934]. Entre estas
operaciones unas eran estrictamente documentodpgateas eran de uso y otras

documentales, que son las que nos interesan.

Chaumier, habla deadena documentatefiriéndose a las operaciones sucesivas
y conectadas que intervienen en los sistemas dotales [Chaumier, 1979].
Considera tres fases: colecta o entrada en ehssfadquisicion, seleccion, registro),
tratamiento (andlisis y recuperacion) y difusiongatada a satisfacer las necesidades
de busqueda de los usuarios). No todos los auseresnen de acuerdo en cuanto a las
divisiones, y sobre todo a las subdivisiones, pergulimite entre unas fases y otras
apenas existe. En lo que si coinciden es en lazadibn del términoproceso
documentalaunque mientras que Courrier lo entiende comoraoego de circulacion
de la informacion entre documentos y usuarios [Gemrl1976], Lépez Yepes lo
considera como un procedimiento que posibilite ilramhizacion de la informacion

[Lopez Yepes y Sagredo, 1981].

Conceptualmente las fases anteriores se correspocae las fases que se
detallan a continuacion, pero revisadas y adaptadas

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 4



Introduccion a la Recuperacion de la Informacion

1.2.1 Definicién de la base de datos de textos

El primer paso que hay que dar en el procesoapegacion es definir la base
de datos de textos. Suele hacerlo el administrddda base de datos y para ello debe
especificar: los documentos que se van a utilizgroperaciones que se van a poder
llevar a cabo sobre los documentos, y el modelstau@ura de los textos. Una vez
hecho esto tendremos una vista l6gica de los datimsiecon lo que podremos

construir el indice del texto.

1.2.2 Analisis documental

Son muchas las definiciones que se han dado soélisia documental. Algunas

de ellas son:

= Como término genérico, “es la determinacion exdetdos elementos o
componentes de un complejo cualquiera”, mientras mgfiriéndose a
andlisis de contenido, “la investigacion técnican cel fin de la
descripcion objetiva, sistematica y cuantitativhabmtenido evidente de

una comunicacion [FID, 1958].

= “Toda operacion o conjunto de operaciones enfocaaaspresentar un
documento dado bajo una forma diferente de lamalgbien se trate de
traducirlo, resumirlo, indexarlo..., para facilitaa Iconsulta o la

recuperacion por los especialistas interesadogdiGat al., 1964].

= “Todo reconocimiento y estudio que se hace de wumento” [Garcia
Gutiérrez, 1984].

= “Un conjunto de procedimientos efectuados con elde expresar el
contenido de los documentos, bajo formas destinaddacilitar la

recuperacion de la informacion” [Cunha, 1987].

Un estudio pormenorizado de las fuentes y de Ipeciss tedricos del analisis

documental puede consultarse en [Pinto Molina, 1993

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 5
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A nivel préactico, el andlisis documental consisieegtraer de un documento los
elementos que sirvan para una representacion cead@rdel mismo. Su objetivo es
identificar el documento mediante el tipo de inditéizado, de forma que permite su

rapida localizacion y recuperacion.

Podemos hablar de analisis manual o tradicion& grdalisis automatizado o no
tradicional, dependiendo del tipo se pueden distindiferentes fases. En el sistema
tradicional podemos distinguir catalogacion (dgsxén bibliografica o analisis
formal), indizacion, clasificacion y resumen, mrast que en el no tradicional
tendriamos indizacion automatica, extracto autaroatievaluacion de la concordancia

(matching.

El indice nos permitira manejar rapidamente grand&smenes de informacion.
La estructura que puede tomar el indice puede ssr \ariada. Algunos tipos de

indizacion son los siguientes:

= Clasificacion sistematica. Basada en una estruetufarma de arbol que
se ha establecido en las materias. La primerafickason de este tipo
fue la DDC DPewey Decimal Clasificacigrque mas tarde dio lugar a la
méas conocida UDC (o CDU, Clasificacion Decimal Wmgal). Se
establecen 10 grupos de materias, que se van #dibddo en varios
subniveles. Un documento se clasificara dandolesenia de digitos que
especificaran los distintos niveles en los que rsmuadre. Presenta la

ventaja de que es independiente del idioma y thbeto.

» Palabras clave o términos indice. Es un sistemad@eor Mortimer
Taube. Se describe un documento seleccionandonjnnto de palabras
significativas, en lenguaje natural del docume@ada clave recibe el
nombre deunitérmino[Taube, 1955]. Sus principales inconvenientes son
el exceso de falsas combinaciones y la abundaneiapalabras

polisémicas, homonimicas, sinbnimas, ambiguas asac

= Descriptores. Fue iniciada por Calvin N. Mooers4()® En este caso los
términos que se utilizan pertenecen a un vocaluldocumental
establecido y sistematizado. Los términos utilizapleeden ser simples o
compuestos de varias palabras.
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Una descripcibn mas amplia de estos tipos de indizay de otros sistemas

puede consultarse en [Gimeno Perelld, 1995].

Una alternativa que se va a plantear sera siatilin lenguaje controlado o bien
indexar por todas las palabras del documento. [Easa de optar por todas las palabras
del documento suele elaborarse una lista de palahas, que no aportan informacién
relevante sobre el documento, como pueden serulagjcadverbios, pronombres,
preposiciones, conjunciones o exclamaciones. isttade palabras vacias servira para

indexar un documento por el resto de palabras gdguran en la lista.

Si por el contrario se decide utilizar un lenguantrolado, se utilizaran
glosarios, que nos ayudaran a elegir un términoeeos distintos sinénimos. Los
términos del glosario no guardan relacion semargitae ellos por lo que pueden

aparecer en orden alfabético para su rapida |lecidia.

Otro elemento que supone un paso adelante conctespk glosario, es el
tesauro. Segun la norma ISO 2788 / TC 46, los tesage pueden definir segun su

funcién y segun su estructura:

= Por su funcién, son un instrumento de control teaddigico utilizado
para transponer a un lenguaje mas estricto el alioatural empleado en

los documentos y por los indicadores.

= Por su estructura, se trata de un vocabulario alawcly y dinamico de
términos que tienen entre ellos relaciones sen#@niicgenéricas y que

se aplican a un dominio particular del conocimiento

Los términos preferentes del tesauro se denomimearigtores. El tesauro
contendra sélo una de las formas del conceptoefdedl sus relaciones jerarquicas o

asociativas con otros descriptores, mediante uteidm estandarizada.

Como ventaja el tesauro permite moverse en lagerarestablecida, accediendo

a conceptos relacionados, pero ello conlleva ungsminformatico mas complejo.
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1.2.3 Localizaciéon de documentos

Una vez construida la base de datos e indexad&spandera al usuario
plantear sus necesidades mediante sus consultas.eB@blecer las consultas sera

necesario plantearlas de acuerdo a las operacistedslecidas para la base de datos.

Por ultimo la consulta serd procesada sobre ladmskatos, dando lugar a unos
resultados consistentes en unos documentos, queratelser ordenados segun su

relevancia antes de ser presentados al usuario.

Si los resultados obtenidos no son satisfactorniel@ iniciarse un proceso de

realimentacion en el que el usuario reformula lasoda.
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Desde épocas remotas el hombre ha organizado damation para poder
acceder mas comodamente a ella. Un caso cotid@ntas tablas de contenidos o los
indices de los libros. Podemos considerar los ésdiomo el elemento precursor de los

sistemas de recuperacion de informacion.

Subiendo de nivel, las bibliotecas y sus sisteneasatialogacion son otro hito
importante. Sus primeros sistemas basados en atrjgieron paso a catalogos
automatizados pero con limitadas prestaciones dmisquedas por autor o por titulo.
Con el tiempo fueron perfeccionandose y afiadiemdstgciones como busquedas por

materia, por editoriales o combinaciones de término

A finales de los afios 50 se aglutinan varios fastgque dan un fuerte impulso a
los inicios de la recuperacién de la informaciorunmfnta considerablemente la
produccion cientifica de documentos, procedentesardas muy distintas, unido al
desarrollo de la informatica y la utilizacion dedemadores, hace que se desarrollen

sistemas mucho mas operativos y rapidos.

Surge la idea [Luhn, 1957] de disefar los sistedesecuperacion de textos
comparando los identificadores de contenido detotecon las consultas. También
introduce la utilizacién de la frecuencia de aparniade los términos en un documento

para determinar si son representativos del docwoment

En los afios posteriores, 60 y 70, se tiene en al@melacion entre términos que
aparecen juntos, por autores como Kuhns, MaroneRsdn, Slites o Spark Jones,
apareciendo recopilados en algunos trabajos posdsri[Rijsbergen, 1979] [Chen,
1995]. Mas recientemente se ha retomado estaddsarrollando algoritmos que tienen

en cuenta la frecuencia en la secuencia de labrpalfLi et al., 2008].

En los afios 80 el principal objetivo de la recupiéra de la informacion era
indexar textos de forma que se pudieran realizasqlEdas en colecciones de
documentos. En estos afios se hace comun orgamiEmciones de documentos en
bases de datos para su tratamiento mediante elamde Entre 1980 y 1989 el numero
de bases de datos crecié de unas 600 a 4000, gegadira-Elsevier, 1990]. Las bases
de datos son el instrumento por naturaleza de $gusda informativa operada por
medio de las tecnologiaad hoc [LOpez Yepes, 1998]. Pero, aunque se va

popularizando la realizacion de busquedas en #ndas bases de datos, la complejidad
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de los lenguajes de consulta, junto con la pocauéecia y continuidad en las consultas,
hace que sea necesaria, aun, la asistencia dengkirgermediario cualificado.

Surgen de forma paralela otras técnicas basadasl esonocimiento que

conducen a los sistemas expertos.

Al principio de los 90 la aparicion de la Web ti@nsigo la aparicion de los
elementos multimedia y del hipertexto [Canals, 19p®oodhead, 1991], [Caridad y
Moscoso, 1991], [Nielsen, 1995], [Diaz, et al., @9% que provoca que se desarrollen
nuevas herramientas que permitan recuperar infodbmae este tipo. Pero también trae
consigo una difusién vertiginosa de la informacilangue provoca una multiplicacion
de los documentos con los que hay que trabajareride mas dificiles las tareas de

recuperacion [Salton, 1989].

En nuestros dias la investigacion en el terrenoladeecuperacion de la
informacion ha ampliado sus horizontes y ha induidodelado y clasificaciéon de
documentos, interfaces de usuario, visualizacionddis, filtrado, lenguajes, etc.
[Frakes y Baeza-Yates, 1992], [Kowalski, 1997],d€&man y Frieder, 1998], [Baeza-
Yates y Ribeiro-Neto, 1999].
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Cuando recuperamos un conjunto de documentos cespoesta a una consulta
deberiamos discernir cuéles son relevantes parsualio y cuales podriamos descartar.
Para tomar esta decision deberemos utilizar altgoriano que permita establecer un
orden en los documentos recuperados, de formapgrezcan primero los que van a ser
mas importantes para el usuario. Este proceso denacion va a ser el elemento
principal de la recuperacion de la informacion. $omchos los estudios que se han
llevado a cabo sobre los algoritmos, comparandpliendo las ventajas de uno u otro
dependiendo de su aplicacién a casos concretosy[Mu, 2005] [vonLuxburg, 2007]

[Zimmermann y De Raedt, 2009].

Los algoritmos de clasificacion van a operar deemdm a un conjunto de
premisas, que en muchos casos van a ser mediblasderables, que daran lugar a los

distintos modelos de recuperacion de la informacién

A la hora de clasificar los modelos de recuperadétea informacion habria que
distinguir dos tipos de tareas por parte del usuaeicuperaciénad ho¢ (o bien por
filtrado) y navegacion. Dentro de los sistemas deuperacionad hoc o filtrado
podriamos hacer dos grupos: los modelos clasidos gnodelos estructurados. En los
modelos clasicos estarianbeloleang el vectorial y el probabilistico. En los modettes
recuperacion de texto estructurado tendriamosdtas Ino solapadas y el modelo de los

nodos cercanos.

En los sistemas de navegacion tendriamos los nediedexto plano, los de
estructura dirigida y el hipertexto.

Para cada uno de los modelos clasicos a lo largdosleafios se han ido
proponiendo alternativas. Para los modddosleanostendriamos el modelbooleano
extendido y el difuso. Para los modelos algebraleoslternativa serian el vector
generalizado, el indice semantico latente y laggatkuronales. Por ultimo para los
modelos probabilisticos tendriamos las redes deren€ia y las redes de creencias.

Todos ellos vienen descritos en [Baeza-Yates yiRideto, 1999].

La figura 1 muestra en modo de resumen esta dasidin.

1,. . . ,pe
Literalmente para esto. Se refiere a soluciones elaboradas de forma especifica para un problema
dificilmente generalizables.
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Recuperacién: ad hoc, filtrad

Modelos clésicos/ |
Booleano —

Vectorial ————| :
Probabilistico\\\\ Vector generalizado

—| Index. semantica latente
\ Redes neuronales
Modelos estructurados ]

Listas no solapadas S
Nodos cercanos

Alternativas

Booleanoextendido
Conjuntos Difusos

|®)

Redes de inferencias
Redes de creencias

n
Texto plano
Estructura dirigida
Hipertextc

Figura 1. Clasificacion de los modelos de recuperan de la informacion.

3.1 Modelos clasicos

Los modelos clasicos consideran que cada docunestto descrito por un
conjunto de palabras clave, denominadas términdgen Estas palabras tienen la
caracteristica semantica de poder ayudar a recdodartemas principales de un
documento. Suelen ser nombres porgue tienen sigddipor si mismos y su semantica
es mas sencilla de identificar y captar, pero mmscellos serviran de igual forma para
describir el contenido del documento. Un factogreget en cuenta sera la frecuencia con
gue una palabra aparece en el documento, a magoueficia en un conjunto de

documentos, menor informacién aporta para clasifisa

Los distintos términos utilizados para indexar wtuwmento tendran distinta

importancia para describir el contenido del docuimepor lo que se estableceran unos
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pesos numeéricos, que cuantifican la importanciaétetino para describir el contenido

semantico del documento.

Seat el niumero de términos en el sistemig yn término genéricd = {k,...,

kt} el conjunto de todos los términos. Un pasg > 0 esta asociado con cada término

ki de un documentd;. Para cada término que no aparece en un docursenieso es

@ ;= 0. Con cada documenta) esta asociado un vector de términos

d, =(w,,@ ;... ;) - Ademas seg; una funcion que devuelve el peso asociado a un

términok;, en un vector t-dimensionat(gﬁj )= W .

Se considera, por simplificacion, que los pesoseest son independientes,
aunque en la realidad la ocurrencia de una palabres independiente del resto. No
obstante ninguna de las aproximaciones que sedbgoroponiendo desde hace afios ha
conseguido demostrar que sea mas ventajoso mdaegarrelacion entre términos,

cosa por otra parte que dificulta enormementeatartriento.

3.1.1 Modelo booleano

Su planteamiento es sencillo, por lo que se Haadb hace algunos afios en
algunos sistemas de recuperacion comerciales. €enmsn indexar el documento por
uno o varios términos tomados de un glosario, deesauro, o simplemente de un
conjunto de términos que no contiene la lista dabpas vacias. Su funcionamiento esta

basado en la teoria de conjuntos y en el algebBodke.

Las consultas son planteadas como expresiooeleanas con tres conectores:
not, and y or, que pueden representarse como una disyunciomeatergs conjuntivos
(DNF Disjunctive Normal Form Tienen una semantica muy precisa, pero esto hace
que tengan la desventaja de no afiadir ningun gfagmnderacion en los términos. Se
recuperan las referencias de todos los documen®suwmplan la expresion pero en el
orden que el sistema los ha evaluado, sin apontgosible grado de relevancia para el

usuario.
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Otra dificultad afiadida es la elaboracién de lgwesiones de consultas, que,
aunque pueden ser muy potentes y precisas, pueeksgnpar un alto grado de dificultad

y ser complicadas para muchos de los usuariosfinal

Como el planteamiento del modelo es que un térrmdae esté o no en el

modelo, el peso que se le va a asignar va a semlon binario, « ; = {0, 1}. El

resultado de aplicar una consulta va a ser dososjbtos: el de los documentos que
contienen el término por el que se estd indexandm yomplementario, el de los

documentos que no lo contienen.

Formalmente, si una consuljges una expresionooleana que expresamos en

forma normalbooleanad,,, siendo . alguno de sus componentes conjuntivos. Se

define la similitud, afinidad o semejanza de unuoentod; con la consultg como:

- _{ 1 i 00 | (Gee O Ggne) O (0K, 0; (d})=0; (Gec))
Sln‘(dj,CI) _{ dnf i }

0 enotrocaso

Cuando valga 1 se considera que el documgrés relevante para la consuita

3.1.2 Modelo vectorial

El modelo vectorial [Salton y Lesk, 1968] [Saltal®71a] propone asignar
pesos que permitan ponderar la importancia que téaano de indexacion tiene en el
documento. Estos pesos, positivos y no binariogpitiean determinar el grado de
afinidad de los documentos almacenados, con lasutteas formuladas por los usuarios.
Las referencias recuperadas por una consulta poold@narse en funcidon de su

similitud con la consulta.

Tanto los documentos como las consultas se repeesemediante vectores. Si

@, es el peso asociado con el gay ¢, entonces el vector que representa la consulta
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es =(w,,w

Lqr Woqre-s@ ) » SiEndot el ndmero total de términos indice en el sistema,

mientras que el vector que representa un docunesrdo = (@, &, ; ,-..&; ) -

Para evaluar el grado de similitud entre un documgnuna consulta de un
usuario, el modelo propone medir el grado de caci@h entre sus respectivos vectores

mediante el coseno del angulo que forman ambosnesct

ai * q — Zlewhj xa)hq
d,[xld [ e, s

Como los valores de los pesos de ambos vectoremagares que 0, el valor

sim(d,-,q):‘

que se obtiene de similitud esta comprendido ényré y nos va a permitir fijar valores
umbrales, por encima de los cuales considerarem@s lgs documentos tienen

relevancia para el usuario.

La forma de calcular el peso de cada término ereabr del documento [Salton
y McGill, 1983] puede ser muy variada [Salton y Bkey, 1988] [Harman, 1992], pero
en cualquier caso hay que tener en cuenta que arrfraguencia de aparicion de un
término en un documento mayor peso debe tener.bstaate hay que tener en cuenta
también la frecuencia de aparicion en la colecciérdocumentos, porque si aparece
frecuentemente en todos sus documentos no sewiné discriminante. También hay
que tener en cuenta en la ponderacion el tamaflosddocumentos, si un término
aparece igual niumero de veces en dos documentdsstitgo tamafio, debera tener

mayor ponderacion en el documento mas corto.

Para evaluar la capacidad de un término de repgesanun documento, la
primera medida es la frecuencia de aparicion dehitd en el documentatf(term
frecuency que es el nUmero de veces que aparece en el datmnPero es importante
conocer el grado de discriminacion de un término respecto a los documentos de la
coleccién, cuanto mas aparezca en todos ellos maiioss, por o que se utiliza la
inversa de la frecuencia de documentdtifverse document frequency

Formalmente, si N es el nimero total de documestiosl sistemay; el nidmero

de documentos en los que aparece el tériinofreq, ; la frecuencia del términk en
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el documental,, entonces se define la frecuencia normaliaglael términok; en el

documental, como:

_ freq
- may freq ;

i
La inversa de la frecuencia del documdntse define como:

idf, = IogE
r]i
El esquema de asignacién de pesos a los términesomécido es dado por el
producto simple [Harman, 1992].
w. =t | X Iogﬂ
n.

1] I,
1

aunque también se han realizado variaciones sstad@mula. A este conjunto

de estrategias de asignacion de pesos a los t&mmenias denomina esquertfaisif.

Algunas variaciones de la asignacion de pesos wielescritas en [Salton y

Buckley, 1988]. Para los pesos asignados a loftagss de las consultas proponen:

05freq , ) x Iogﬂ

@, =05+
’ max, freq,’q n,

donde freq, 4 es la frecuencia del térmitkpen el texto de la consultp

Para finalizar, se pueden destacar como ventajas:

= La utilizacion de esquemas que asignan pesos &imsnos mejora el

rendimiento en la recuperacion.

= La estrategia que permite utilizar coincidenciagcipées permite
recuperar documentos que se aproximan a los solastpor el usuario y

gue podrian servirle.

= Permite ordenar los documentos de acuerdo al gtadamilitud con la

consulta.

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 19



Clasificacion de los modelos de Recuperacion dieftamacion

3.1.3 Modelo probabilistico

Este modelo [Robertson y Sparck Jones, 1976] tamd@éonoce como modelo
de recuperacion de independencia binaria ([Bilkry Independence Retrieyala idea
es que, dada una consulta de un usuario, debar axistconjunto de documentos

relevantes Y NO otros.

Si diéramos la descripcion de la solucién ideataberiamos tener dificultades
para obtener los documentos deseados, el problemaezno conocemos cuales son
estas propiedades. Lo Unico que sabemos es quenpsdsilizar unos términos para
indexar el documento que semanticamente deberieactedazar estas propiedades.
Partiendo de esta conjetura inicial podemos genemar descripcién probabilistica
preliminar del conjunto solucién ideal, para obtame primer conjunto de documentos.
Mediante un proceso interactivo con el usuario, géeindicando cuales de los
documentos recuperados son realmente relevantasalgscno, se ira refinando la

descripcion del conjunto solucion ideal.

El modelo trata de estimar la probabilidad de gleismiario encuentre el
documentod; relevante. Esta probabilidad dependera sélo deofssulta y de la
representacion del documento. Se asume que haybgorgunto de documentésque
el usuario prefiere como solucién para la consiéidag, y por tanto otro subconjunto

contendra los no relevantes.

Los términos indice tanto de los documentos comlagieonsultas son valores

binarios {0, 1}. Siendd® el conjunto de documentos inicialmente propueptysa ser

relevantes, yR su complementario (los nos relevantes), se definsirhilitud de un

documental, con una consulta como:

| P(R|d))
I ETCIERY

siendo P(R|aj Ja probabilidad de que el documendpsea relevante en la
consultag.

Utilizando las reglas de Bayes:
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P(d; |R)xP(R)

DB R<PR)

P(aj|R) representa la probabilidad de que aleatoriamerijames el

documentod; del conjuntoR de los documentos relevantes, mientras (i) es la
probabilidad de que elijamos aleatoriamente un ohecuo del conjunto R. Con(R)

y P(R)toman el mismo valor en todos los documentos deolaccion, podemos

simplificar la expresién anterior:

P(d; IR

T AT

La ventaja de este modelo es que los documentopesdos se obtienen en
orden decreciente de su probabilidad de ser refesapero sus desventajas son: la
necesidad de partir de subconjuntos iniciales geestos documentos relevantes y no
relevantes, el no considerar la frecuencia con cada término aparece en los
documentos y el considerar que los términos soep@adientes, aunque como ya se ha
comentado para el modelo vectorial, no esta clar® en la practica se obtengan

mejores resultados considerando esta dependencia.

3.2 Alternativas a los modelos clasicos

3.2.1 Alternativas a los modelos de teoria de conjuntos

3.2.1.1 Modelo de conjuntos difusos

Mientras que el algebra de Boole trabaja con cdofudeterministas, en los que
los elementos pertenecen a un conjunto o estaoidaslde él, la l0gica difusa trata con
clases que no son excluyentes, sus limites seasplgpr o que los elementos pueden

pertenecer a diferentes clases con distintos gr@delpgrtenencia.
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La teoria de conjuntos difusos [Zadeh, 1993] tdetda representacion de clases
cuyos limites no estan bien definidos. El elemefutadamental es la funcién de
pertenencia que permite asociar los elementosasoaldses. La funcion tomara valores
en el intervalo [0, 1], O indicara que un elemembopertenece a una clase y 1 indicara
gue pertenece completamente a la clase, el restaldees intermedios daran idea del
grado de pertenencia a la clase.

Las operaciones mas habituales con estos conjwatosel complemento, la
uniodn y la intersecciéon. iy B son subconjuntos difusos de un universo del dssdurr

y UyU - [0,1] la funcion que asocia cada elementoon un valor en el interval@,

1], las operaciones anteriores se pueden definir como
Hz(U) =1~ p,(u)
Hane (U) = max(u, (u), g (U))

Hpne (U) = minu, (), 4g (U))

Existen varios modelos de recuperacion basadosaetedria de conjuntos
difusos que se han ido proponiendo a lo largo deafos. Uno de los mas conocidos
[Ogawa et al., 1991] se basa en la idea de expahdonjunto de términos indice de la
consulta con los términos relacionados obtenidosrdéesauro como si se tratara de
documentos relevantes adicionales. El tesauro sstraye mediante una matriz de
correlacion término-término en la que se puedeuindh relacién entre cada dos
términos. Con esta matriz podemos definir el camjudifuso asociado con cada

término.

El usuario realiza las consultas mediante expresidioleanasen forma
normal disyuntiva, como en el modddooleanoclasico, y también de igual forma se
obtienen los elementos relevantes de la soluciém feniendo en cuenta que tratamos
con conjuntos difusos. Ademas el modelo utiliza asiny productos, en lugar de
maximos y minimos, para calcular el grado globgbeitenencia de un documento en el

conjunto difuso definido por la consulta del usoari
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3.2.1.2 Modelo booleanoextendido

Este modelo [Salton et al., 1983] utiliza pesos,ekmango [0,1], para cada
término indice para indicar el grado en que el dwnto se caracteriza por ese término.
También se utilizan pesos en los términos utilizaeo las preguntas. La solucién se
obtiene mediante la semejanza de los términossdddoumentos de la coleccion y los

términos de la consulta.

Surge como critica al modelmoleang ya que considera que la utilizacién de
consultas como expresiones en forma normal conpuiiti daria igual disyuntiva) hace
gue se descarten documentos que tienen relacioralgomo de los términos de la

consulta, pero no con todos ellos, lo que no esad&do l6gico.

3.2.2 Alternativas a los modelos algebraicos

3.2.2.1 Modelo espacio vector generalizado
A menudo la independencia de los términos indicénaenterpretado en el

sentido mas restrictivo como que los términos devlectores son ortogonales, es decir
que Ri-Rj = 0 Este modelo [Wong et al.,, 1985] propone que l@sop son

considerados independientes pero no ortogonales.

Dado el conjunto K, ky,..., k} de términos indice en una coleccion, y siendo

@ ; €l peso asociado con el par documento-termknadj. Si los pesos son binarios

todas las posibles co-ocurrencias de los términgsign ser representadas por un
conjunto de 2términos minimos dados por;m(0,0,...,0), m= (1,0,...,0),..., m@'=
(1,1,...,1). La funcion g(m;) devuelve el peso {0,1} del térming kn el término

minimo m.

La idea es introducir un conjunto de vectores amades asociados con el
conjunto de términos minimos y adoptar este coajuwaimo base del subespacio de

interés.
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3.2.2.2 Modelo de indexacion por la semantica latente (LSI)
Como se ha visto con modelos anteriores el utiteaninos indice para resumir
los documentos y las consultas puede llevar a@gieekultados obtenidos sean pobres,

principalmente por dos motivos:
= se pueden obtener como solucién muchos documertoseaxos.

= documentos relevantes para el usuario puede gestén indexados por

los términos utilizados en la busqueda.

Al utilizar términos para indexar estamos perdietalesencia del documento,
ya que las ideas estan mas relacionadas con legmos del documento que con los
términos de indexacion. Se trataria de emparejaurdentos mediante conceptos,
relacionariamos un documento con una consulta cuaodhpartieran conceptos, es
decir cuando tuviera una semantica relacionadaiepdd por tanto prescindir de los

términos indice.

Este modelo esta considerado como una extensidmatilo vectorial. La idea
original de este modelo [Furnas et al., 1988] esias cada documento con un vector
consulta en el menor espacio dimensional con elsquauedan recoger los conceptos.
Se intenta que la recuperacién en este espaci@idedsea superior que la que se

conseguia con los términos indice.

La forma de llevar a cabo la indexacion por la sdina latente (LSI)
[Deerwester et al., 1990] es utilizar la descompoasi singular de matrices (SVD
Singular Value DecompositipnEsta técnica consiste en poder descomponerwiaalq
matriz X (t x d) en el producto de: una matriz ortogonalcdeimnasT, (t X m), una
matriz diagonalS (m X m) con elementos positivos o cero, que san Malores

singulares d&, y una matriz transpuesta de una mddgZm x d).
X= To S) Do’

El modelo LSI busca la reduccion de ruido en losudeentos encontrados.
Pueden recuperarse, y por tanto descartar, docamgoe tengan algan término de la
consulta pero que sin embargo no sean relevantesupgignificado. Esto se consigue,
ya que los documentos de similar semantica seizarakn posiciones cercanas en un

espacio multidimensional dado por el sistema deicest
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Se parte de la matriz de asociacién de términosdoosomentosK, que tienet
filas que representan los términod golumnas que representan los documentos y cada
posicion X j tiene la frecuencia del términioen el documentq. Esta matriz se
descompone mediante la técnica SVD, obteniéndosetrés matrices, a las que

posteriormente se reducen sus dimensiones parmatiel ruido.

3.2.2.3 Modelos de redes neuronales
Los modelos de redes neuronales se han utilizadta eecuperacién de la

informacion por sus buenos resultados en la comigerade patrones, ya que es
necesario comparar los valores de las consultatosatte los documentos almacenados

y ordenar los resultados.

Uno de los modelos de redes neuronales [Wilkins&mgston, 1991] propone
una red de tres capas: una capa para los térmmdssddocumentos, otra para los

términos de las consultas y una tercera para losndentos en si mismos.

El proceso de inferencia lo inician los nodos cgpondientes a los términos de
las consultas enviando sefiales a los nodos dérménbs de los documentos (nivel 2),
gue propagan las sefales para que lleguen a las medos documentos. De esta forma
se completa una primera fase, que no termina ya lgsienodos finales de los
documentos inician una propagacion en sentido a&oajr hacia los nodos de los
términos de los documentos, pudiéndose repetir recego de propagacion y
realimentacion entre las capas 2 y 3, hasta queeles en el proceso de propagacion
sean débiles, momento en el que se detendra. S miservar este proceso en la

figura 2.
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=
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Términos Términos Documentos

consulta documento

Figura 2. Red neuronal para Recuperacién de la Infanacién.

A los nodos iniciales de las consultas se les asigmnivel de activacion de 1,

que sera el valor maximo que se ird atenuando medias nodos del resto de capas.

Para mejorar los resultados de la recuperaciomace ¢ue la red continte con el
proceso de propagacion después del primer ciclmocsi se tratara de un ciclo de
realimentacion, pudiendo fijar un umbral minimoa¢ivacion por debajo del cual los

nodos de los documentos finales no enviarian niedese

3.2.3 Alternativas a los modelos probabilisticos

Las principales alternativas a los modelos prokstlubs han sido las distintas
variantes de las red&ayesianagPearl, 1988]. Una retlayesianaes un grafo cuyos
nodos representan variables y los arcos describesldcion causal entre las variables.
Como se puede ver en la figura 3. El grado de déciones causales es expresado

mediante probabilidades condicionales.
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Figura 3. Red Bayesiana.

Si x es un nodo en una red, y I', es el conjunto de sus nodos padres, la
influencia del", enx puede especificarse por un conjunto de funcidfi¢s ,l’, , que

satisfacen:

D Fi(x,M) =1
O

O<Fi(x,lM)=<1
La distribucion de probabilidad conjunta de la deda figura 3 seria:

P(X1,X2,X3,X4,%5) = P K1) P (X2[X1) P (X3[X1) P (Xa[X2,X3) P (X5 X3)

3.2.3.1 Modelo de red de inferencia

El modelo de redes de inferencia [Turtle y Cro®9Q, 1991] adopta una vision
epistemolégica del problema de la recuperacionadmfbrmacion. Asocia variables
aleatorias con los términos indice, con las coasujtcon los documentos. Una variable
aleatoria asociada con un documento, significa gee documento esta siendo
observado en la busqueda de documentos relevhatedservacion de ese documento

asegura la confianza en las variables asociadas térgninos indice.

Tanto los términos indice como los documentos spmesentados mediante
nodos de la red. Los arcos estan dirigidos dessladdos de los documentos hasta sus
respectivos nodos de términos indice para indicar lg observacion del documento

aumenta la confianza en sus términos indice asuxi&® puede ver en la figura 4.
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Figura 4. Modelo de red de inferencia.

Las variables aleatorias asociadas con las cossuétdos usuarios también han
sido representadas mediante nodos en la red. Liflacpa en estos nodos es una
funcion de las confianzas en los nodos asociadoedosotérminos de la consulta. Los
arcos parten de los nodos de los términos indidesddocumentos hacia los nodos de
las consultas. En la figura 4, podemos observatajaensultag estd compuesta por los
términosk,, ke, Y ke, ya que hay arcos que llegan hasta ella desdeneslos. También
hay otros nodos consultR y g1, para representar alternativas a la consultanatigjl

representarigl = (k, Ok.) Ok,

3.2.3.2 Modelo de red de creenciasBelief Network Model

El modelo de red de creencias [Ribeiro-Neto etl&96] también esta basado en
un interpretacion epistemolégica de las probahiéda pero adoptando un espacio
definido simple. Como resultado persigue una tagialale red ligeramente diferente

que proporciona una separacion entre el documelat® partes de consulta de la red.

La consulta del usuarig se representa como un nodo de la red al quelsz le
asociado una variable aleatoria binaria, a la que&ién haremos referencia como
Esta variable serd puesta a 1 cuando cubra commaeta el espacid. Cuando

evaluamosP (q) calculamos el grado en qug completa el espaci&k. Esto es
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equivalente a evaluar el grado de creencia asodadda siguiente proposicion: ¢Es
cierto queg cubra todos los posibles concepto¥én

Un documental; se representa como un nodo de la red al que asot@a una
variable aleatoria binaria que también se denota dpoy vale 1 cuando cubre
completamente el espadia Cuando evaluamaB (d;), calculamos el grado en qdg
cubre el espaci&. Equivalente a evaluar el grado de creencia dedposicion: ¢Es

cierto qued, cubre completamente todos los conceptok?le

Las consultas de usuario y los documentos en &ccidin son modelados como
subconjuntos del conjunto de términos indice. Cada de estos subconjuntos es
interpretado como un concepto embebido en el cooakpespaci& que trabaja como

un simple espacio comun.

Una red de este tipo seria la de la figura 5. lfareimcia con una red de
inferencia, es que en la red de creencias los dectas y las consultas son tratados de
igual forma y apuntados por sus respectivos térsnindice, mientras que en las de

inferencia los documentos no eran apuntados pae.nad

Figura 5. Modelo de red de creencias.

La clasificacion de un documento recuperado copeis a una consulta dada
es interpretada como una relacion de corresporalen® refleja el grado en que se

cubre el documento por la consulta.
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3.3 Modelos de texto estructurado

Se trata de modelos que combinan informacién caddeen el texto con

informacién en la estructura del documento.

3.3.1 Listas no solapadas o no coincidentes

El modelo basado en listas no solapaddsn{Overlapping Liss[Burkowski,
1992] propone dividir el texto completo de cadauwtoento en regiones o zonas de
texto no solapadas y almacenarlas en una listaoQ@my muchas formas de obtener las
regiones, se generaran muchas listas. Un ejempldgoser la lista de capitulos, la de
secciones y la de subsecciones. Estas listas sdagiza por separado en distintas
estructuras de datos. Si bien cada una de las Istatiene zonas superpuestas, Si
compararamos las distintas listas entre si, vesamue hay zonas que pueden

solaparse.

Para permitir blusquedas por términos indice y pamiones de texto, se
construye un fichero invertido en el que cada campte estructural soporta una
entrada en el indice. Asociado con cada entradaihayista con las ocurrencias de esa
entrada en las regiones de texto. Ademas, cadaeihas listas podria facilmente ser

asociada con el tradicional fichero invertido cas palabras del texto.

3.3.2 Nodos cercanos o0 proximos

El modelo basada en nodos cercamyeXimal Nodes[Baeza-Yates y Navarro,
1996] [Navarro y Baeza-Yates, 1995, 1997] propome nobodelo que permite la
definicion de estructuras indice jerarquicas indepntes sobre el mismo texto de los
documentos. Cada una de estas estructuras indiagaegerarquia compuesta de
capitulos, secciones, parrafos, paginas y linasssqgn llamados nodos. A cada uno de
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estos nodos se le asocia una region de texto. Aglelos jerarquias distintas pueden
hacer referencia a regiones de texto solapadas.

Para una consulta que hace referencia a distietasqpias, la solucién que
aporta esta formada solo por nodos de una de Hlagie hace que sea mas rapido a

costa de perder expresividad.

Ademas se mantienen listas invertidas cuyas ergrédeminos) indican todas
las posiciones en el texto del documento en las apsece ese término. Estarian

incluidas las posiciones en los capitulos, secsiosigsecciones, etc.

El lenguaje de consulta permite utilizar expressomegulares, para realizar
blusquedas por cadenas, pero también permite laibdagor nombre de componentes
de la estructura, para buscar por ejemplo porwagito la combinacion de ambos tipos
de busqueda. Por tanto permite consultas mas c@ampgjee las que se pueden formular

con el modelo de las listas no solapadas.

3.4 Modelos de navegacion

Los modelos anteriores estan planteados con laddegue el usuario plantee
una consulta concreta, pero hay ocasiones en lasejwsuario lo que desea es
investigar sobre algun tema, o simplemente busfarancias. En este caso el usuario
esta navegando u hojeandwdwsing, en lugar de realizar busquedas. En ambos casos
el usuario sabe qué pretende, cuales son susvaigjeti

3.4.1 Texto plano

El usuario explora el espacio de un documento caimwiera una organizacion
plana. Los documentos podrian ser representados pantos en un plano o bien como
elementos en una lista. El usuario miraria los dwmmtos y cuando se interesara por
uno entraria dentro de él. Podria buscar palabeatral del documento o visitar los

documentos que estan proximos al visitado. El mmcen conjunto se llama
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realimentacion con relevancieelevante feedbagkporque podriamos ir modificando
las palabras empleadas en la consulta, segunrse foleteniendo resultados.

Una vez acceda a un documento podria recorrerigese@mente o moverse
mediante el teclado de arriba abajo, pero con @nweniente de que se pierde el

contexto en el que el documento se encuentra.

3.4.2 Estructura dirigida

Para organizar la navegacion por los documentoguslen agrupar en
estructuras como pueden ser los directorios, queestiucturas de clase que permiten
agrupar los documentos por tépicos relacionados. jesarquias de clase se han
utilizado para clasificar documentos casi desde @pies existen y seguiran siéndolo

pero adaptadas a las nuevas tecnologias.

Podemos utilizar estructuras guiadas para movemie documentos y también
para movernos dentro de un documento. Imaginemosjemplo un libro electrénico,
podriamos movernos por él a través del indice plasarnos capitulos o a las secciones,

o cualquier otra division que tuviera llegando #mo término hasta el texto plano.

En estos casos es muy importante la herramientmagegacion, que nos
permitira movernos entre las distintas partes yemh puntos anteriores o al indice.
Estas herramientas pueden incluir mapas del silipinteresantes para tener una vision
global, o ir marcando las zonas visitadas, 0 mokrpropia estructura organizativa y el

punto en el que nos encontramos.

3.4.3 Hipertexto

El hipertexto [Canals, 1990], [Woodhead, 1991], rjdad y Moscoso, 1991],
[Nielsen, 1995], [Diaz, et al., 1996], es una edtma de navegacion altamente
interactiva, que permite al usuario moverse por dogumentos en pantalla sin
necesidad de tener que recorrerlos secuencialméptesiste en una serie de nodos
relacionados mediante enlaces dentro de una astiugtafica. Accediendo a uno de

estos enlaces nos movemos a otro punto del docaneeatotro documento. A cada
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nodo se le asocia una region de texto, que puedmsmpitulo en un libro, una seccién

en un articulo o una pagina Web.

Si tenemos dos nodos y un enlace entre ambos, pringér nodo habra un
cadena de texto, que al ser seleccionada nos pEssegundo nodo, por tanto podemos
estar leyendo el primer nodo y pasar al segundel emomento que queramos sin mas
gue pulsar sobre el enlace. Normalmente estosemkbgzarecen en un color distinto al

del texto habitual o bien subrayados y ademas cand# color al ser utilizados.

La principal ventaja del hipertexto es que el usuguede acceder a la
informacion de acuerdo a sus necesidades. En ciene el poderse perder entre los
distintos enlaces, por eso es habitual el dispdaenapas de los documentos, que son
graficos que muestran los nodos que estan siergitados y permiten centrarse al

usuario. Ademas también le permite conocer lagpaue ha recorrido.

Aunque el usuario tiene libertad para moversegetigne seguir unos caminos
establecidos, aunque las posibilidades sean muBlmaganto el disefiador tendra que
tener en cuenta las posibles necesidades de I@giaswa la hora de realizar sus
trabajos, es por tanto muy importante la labor deetado del dominio, intentando que

esté organizado de forma jerarquica de maneraajfaciite la navegacion.

El hipertexto ha sido la base de la concepciondisgdfio de HTML lyperText
Markup Languagg [Tittel et al., 1996], y del protocolo HTTRHyperText Transfer
Protocol) que dieron origen a M/orld Wide Web
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Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 35



Evaluacion de la recuperacion

Los sistemas de recuperacion de la informaciéretieque ser evaluados, como
cualquier otro sistema informatico, antes de smaliiada su implementacion [Baeza-
Yates y Ribeiro-Neto, 1999]. Se debe comprobar que funcionalidades estan
conseguidas, se debe verificar que no se produtereg, probando cada una de sus

funciones, y por ultimo el rendimiento del sistema.

Los principales factores a medir en cuanto a reiedita del sistema son el
tiempo y el espacio. Tiempo que emplea en ofrecarraspuesta, y espacio que utiliza
en el sistema. Otras métricas que también seartiken recuperacion de la informacion

son la precision de los datos que se obtieneroakpar una consulta.

4.1 Medidas para la evaluacion

El diccionario de la Real Academia Espariola defelevanciacomo “cualidad
o condiciéon de relevante, importancia, significai®Aplicado a la recuperacién de la
informacion seria la medida en que uno o variosiah@ntos recuperados se ajustan al

objetivo de la busqueda.

Se trata de un concepto muy importante, ya quendiepmotalmente del sujeto
receptor de la informacién. Lo que para un indivices relevante para otro puede
carecer de todo interés, por tanto no aportar iméeién. Se trata pues de un concepto

subjetivo, luego dificilmente medible [Mizzaro, 98]

El término relevancia fue formulado en los afioy 3@ por S. C. Bradford, que
lo incluy6 el término en algunos de sus articuarfcevic, 1975], si bien no empezé a
utilizarse como medida de evaluacion en recupemad® la informacion hasta los
experimentos realizados por ASTIAr(med Services Technical Information Agency

en los afios 50, sobre la recuperacion de documentoavés de términos extraidos del

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 36



Evaluacion de la recuperacion

titulo y el resumen de conjuntos de documentoss|EL990]. Para una revision del
término se puede consultar [Gémez, 2003].

Los parametros que se utilicen para evaluar cuaigsistema deberian ser
cuantificables, porque ello conlleva que seanrgemas objetivos y ademas permiten

la comparacién entre distintos sistemas.

La evaluacion de los sistemas en la mayoria decdg®s estd basada en la
comparacion entre los resultados que el sistemevalnacion produce al aplicarle una
coleccion de documentos de referencia, cuandosantete a unas consultas prefijadas,

con unos resultados esperados facilitados por edigés.

La comparaciéon de los resultados dados por el nsistevaluado y los
documentos relevantes dados por los expertos, msilitsil, nos dara un grado de

bondad del sistema que estamos evaluando.

Los dos parametros mas utilizados para la evaloat@dla recuperaciéon son la
exhaustividad y la precisién, propuestos por [Qlder y Keen, 1966], [Cleverdon et
al., 1966].

4.1.1 Exhaustividad (recall) y precision

Exhaustividad hace referencia al grado en que seemaontrado todos los
documentos de la coleccion que eran relevantes lgareonsulta dada, mientras
precision hace referencia al grado de aciertos, fadbnente a los fallos que se han

producido, dados por los documentos recuperadosa@udebian haberse obtenido.

Consideremos un ejemplo de consulta, recogido efiglaa 6, sobre una
coleccion de referencia, cuyo conjunto de docunserdlevantes serlR Sea por tanto
IRl el nimero de documentos en el conjunto de lesvaates. Sea el conjunto de
documentosA, la respuesta que ha dado el sistema que estarabsrdo, yA| el
namero de documentos de este conjunto. Por UltimeotdmosRa al conjunto

interseccion d® y A, cuyo nimero de documentosieg||

Exhaustividad es el conjunto de documentos relevantes seleatsnaon

respecto al total de relevantes.
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Re

Exhaustivilad = +—

R

Precision es el conjunto de documentos relevantes con respédotal de los

seleccionados.

Precision= B

A

Colecciér

Documentos
Respuesta
A

Documentos
relevantes y
respuesta

Ra

Documentos
Relevantes
R

Figura 6. Exhaustividad y precisiéon en un ejemplo @ solicitud de informacion.

Estos dos parametros toman valores entre O y 1.

Estos parametros definidos de esta forma seriaregmtedricos porque en la
practica el usuario no obtendria todos los docuoserg@cuperados a la vez, sino que iria
mirdndolos segun se le presentaran en cuanto @b giarelevancia. A medida que los

fuera viendo los valores de exhaustividad y prénigiian cambiando.
Supongamos que el nimero de documentos relevasnte8 @R|=10), y que la
respuesta del sistema nos da los siguientes 16mdtas, marcados en negrita los que

son relevantes:
(d5, d76, d24,d9, d88, d15d67, d12, d19,d27, d24, d43,d234, d127,d78, d23)

Cuando obtenemos el primer documento la precisah @orque es 1 relevante
de un recuperado, la exhaustividad es de 0,10 paequl documento relevante de un
total de 10. Al obtener el segundo, como tambiérelevante, la precision se mantiene,

pero la exhaustividad aumenta a 0,20 ya que sonal@gantes de un total de 10. Al
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recuperar el tercer documento, sin embargo lagitecdisminuye por tratarse de un no
relevante, con lo que pasa a ser de 0,66 y se enant exhaustividad. Si continuamos

analizando obtenemos los datos de la tabla 1.

Tabla 1. Precision y exhaustividad para un ejemplde recuperacion.

A | Ra | Precision | Exhaustividad
1] 1 1,00 0,10
2] 2 1,00 0,20
3| 2 0,66 0,20
4 | 3 0,75 0,30
5] 3 0,60 0,30
6 | 3 0,50 0,30
7| 4 0,57 0,40
8| 5 0,63 0,50
9| 5 0,56 0,50
10| 6 0,60 0,60
11| 7 0,64 0,70
12| 7 0,58 0,70
13| 8 0,61 0,80
14| 9 0,64 0,90
15| 10 0,66 1,00
16| 10 0 1,00

Analizando la tabla 1, se observa que la precisgmlisminuyendo a medida
que obtenemos mas documentos, sin embargo la éxidasd va aumentando, hasta
llegar al valor maximo que es 1, y se produce coameimos recuperado todos los

documentos relevantes, a partir de ese momenta@opeenio, la precision se hace 0.

Si representamos la precision frente a la exhdadativpara los valores de la

tabla 1 obtenemos la grafica de la figura 7.
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Figura 7. Diagrama precisién-exhaustividad.

Estos valores son para una consulta, si tuviéraranas y quisiéramos evaluar

un algoritmo sobre todas ellas, utilizariamos kcg@ion media:

Siendo P(r) la precisién media en el nivel de exhaustividggdrimer valor en

el que la exhaustividad alcanza el valorNg,el nimero de consultas usadaBiff) la

precision en el nivel de exhaustividagara la consulta

Como los niveles de exhaustividad para cada canpukde ser distinta para los
11 niveles de exhaustividad (0%, 10%, 20%,...,100%)necesario utilizar una
interpolacion. Sr; hace referencia al nivel de exhaustiviglague puede ser uno de los

11 posibles, por ejemplo 60%, entonces:
P(r;)=max ...,  P(r)

Es decir, la precision interpolada en el nivel geagistividad es el maximo de
las precisiones en el nivel elj+1. En la tabla 2 se recogen los valores de péecise

nuestro ejemplo para los 11 niveles de exhaustlyig&n la figura 8 se representan.
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Tabla 2. Exhaustividad y precision interpolada parael ejemplo.

Exhaustividad Precision

0 1,00
10 1,00
20 1,00
30 0,75
40 0,63
50 0,63
60 0,64
70 0,64
80 0,64
90 0,66
100 0,66

1,2

ol N

0,4 1

Precision

0,2

0 T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exhaustividad

Figura 8. Diagrama precision-exhaustividad interpoada.

La curva de precision frente a exhaustividad qselt@ de la media de varias
consultas normalmente puede ser tomada como rédedenun algoritmo y servir para

comparar distintos meétodos.

4.1.2 Resumen de valores individuales

Aunque la curva promedio de precision contra exihdadad es muy utilizada,

puede haber situaciones en las que nos sea Utiparam los resultados de la
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recuperaciéon de un algoritmo para una consult&ighehl. Por dos motivos: porque la
precision media sobre varias consultas puede escoma desviacion en su
comportamiento de un algoritmo, y porque cuandoparamos dos algoritmos podria
interesarnos saber cuando uno de ellos funcionarmege el otro. En estos casos se
hace necesario, tomar valores individuales en Idgaralores promedios. Estos valores
individuales que se eligen, y que pueden ser vahag que considerarlos como un

resumen de la correspondiente curva precision-etivalad.

4.1.2.1 Precision media en los documentos relevantes vistos

Se trata de obtener un valor resumen tomando leisgye cada vez que se
obtiene un documento relevante. Vamos sumando daigidn de los documentos
relevantes que van apareciendo y al final calcutasmomedia. Este valor favorece los
sistemas que obtienen antes los documentos reésvdero hay que tener cuidado con
él porque puede darse el caso de una alta precisdim y sin embargo tener un pobre

resultado en cuanto exhaustividad.

4.1.2.2 Precision-R

La idea es generar un valor resumen de la clasifindomando la precision de
la posicion R, siendo R el nimero total de docuosemelevantes para la consulta
actual. Por ejemplo si R es 10, se tomaria la magli precision de los 10 primeros
documentos que han aparecido.

Este parametro se utiliza para observar el compaetedo de un algoritmo para

cada consulta individual en un experimento.

4.1.2.3 Histogramas de precision

La precision-R para varias consultas puede usarsegomparar la evolucion en
la recuperaciéon de dos algoritmos. Si denotaRi®s(i) y RPs (i) la precision-R de los
algoritmosA y B para la consulta Se define la diferencia:

RPa(1)=RPa(i)-RPs(i)

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 42



Evaluacion de la recuperacion

Un valor O de esta medida indica que los dos dlgos tienen equivalentes
resultados para la consulia Un valor positivo indica un mejor resultado de

recuperacion para el algoritmo A.

Se suele representar mediante un diagrama de beoma® el de la figura 9,
llamado histograma de precisibn que permite rapataenver los resultados para dos

algoritmos y una serie de consultas.

15

0,5

PRECISION-R A/B
o
[]
[]

N° de Consulta

Figura 9. Histograma de precisién para 10 consultas

4.1.2.4 Tabla resumen estadistico

Las medidas de valores individuales pueden tam&li@acenarse en una tabla
para proporcionar un resumen estadistico del ctmjda todas las consultas en una
tarea de recuperacion. Se podria incluir: nimetal tde documentos relevantes
recuperados por las consultas, nimero de relevaniegodrian haberse recuperado,

etc.
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4.1.3 Otras medidas alternativas

Aunque precision y exhaustividad han sido utilizadauy a menudo hay
estudios que revelan problemas [Korfhage, 1997|gh@aean et al., 1989] [Tague-

Sutcliffe, 1992]. Algunos de estos casos, en lasapisten mejores alternativas son:

= Colecciones muy grandes de documentos en las gae oconocen todos los

elementos.

» Recuperacion de consultas en modo interactivoagmulie pueden interesar

medir otros factores como el tiempo, la facilidadugo, etc.
= Cuando los documentos recuperados no se preseadamdos.

Por ello, a lo largo de los afios se han propudshs medidas alternativas como

son las siguientes.

4.1.3.1 El término harmdnico
Se trata de una medida que combina precision yustikiadad es el término

harménico F [Shaw Jr. et al., 1997], que se define:

2
1,1

+
r(j) P>

F(j)=

donder (j) es la exhaustividad para Ipprimeros documentos clasificadosRy
(j) la precisién para esos mismos documentos. Ladari€toma valores en el intervalo
[0,1]. Vale 0 si no se han recuperado documenttevasetes y 1 cuando se han
recuperado todos los relevantes. Toma valores ealtasdo ambos valores, precision y

exhaustividad, son altos.

4.1.3.2 Lamedida E

Otra medida que combina exhaustividad y precisgtaenedida de evaluacion
E [Rijsbergen, 1979]. Esta medida trata de rectagepinion del usuario con respecto a
qué medida le es mas interesante, la exhaustivaddd precision, mediante un

parametrd, que debe especificar. Se define:
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1+b?
b? 1
— Tt
r(j) PQj)

E(j))=1-

donder (j) es la exhaustividad para Ipprimeros documentos clasificadosRy
() la precision para esos mismos documentos. Bata E (j) funciona como el
complemento del término harméniEd(j). Valores superiores a 1 indican que el usuario
estd mas interesado en la precision que en la stiidad, y menores de 1 indican que

prefiere la exhaustividad.

4.1.3.3 Medidas orientadas al usuario
Hasta ahora en las medidas anteriores se habiaestapgue el resultado

obtenido de las distintas consultas era el misnra padlos los usuarios, pero puede
darse el caso de que distintos usuarios puedandatimtas interpretaciones de cuales
son los documentos relevantes que se obtienen.cBandificar este problema, surgen
las medidas orientadas al usuario [Korfhage, 198@imo son: ratio de cobertura,

novedad del ratio, exhaustividad relativa y esfoelz exhaustividad.

Consideramos una colecciéon de referencia, un efengd solicitud de
informacionl, y una estrategia de recuperacion a ser eval&etsR el conjunto de
documentos relevantes paray A el conjunto de documentos recuperado. Beal
subconjunto d& que es conocido por el usuario, cuyo numero deeiéos ed|. La
interseccion de los conjunt@sy U contiene los documentos conocidos por el usuario
gue seran relevantes cuando se recuperen. El nideedocumentos de este conjunto
seralRK, mientras queRly sera el nimero de documentos relevantes desdosogor
el usuario que seran recuperados. El ratio de tohggoverage ratip se define:

R

coverage=—-
Ul

La novedad del ratio se define:

Ry

novedad= ———

[RY+|RK
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Un valor alto del ratio de cobertura indica qusisiema busca mas documentos
relevantes que los que el usuario esperaba vevaldn alto de novedad indica que el

sistema esta revelando al usuario muchos nuevesrdtos de los que desconocia.

La exhaustividad relativa viene dada por el rativeeel nUmero de documentos

relevantes encontrados y el nimero de relevaneeglqusuario esperaba encontrar.

El esfuerzo de exhaustividad es dado por el ratice el nUmero de documentos
relevantes que el usuario esperaba encontrar yne¢ro de documentos examinados en

un intento por buscar los documentos relevantesragps.

4.2 Colecciones de evaluacion

A la hora de evaluar un proceso de recuperacioevaduacion necesitamos
comparar los documentos relevantes que obtienastnesa con los que realmente
deberia recuperar, para ello es necesario conazdesc deben ser los documentos
relevantes y esto sélo se consigue realizando &lisen sobre una coleccién de

evaluacion.

Estas colecciones estan formadas por: un conjuat@atumentos con sus
indices, un conjunto de consultas y un conjuntdateimentos relevantes para cada una

de las consultas. Estos documentos suelen haleeselieccionados por expertos.

4.2.1 Las primeras colecciones

Se trata de colecciones que son pequefias y par nacesitan mucho menos
tiempo de instalacion y preparacion que las cobe®s que se manejan hoy dia, pero

gue han sido ampliamente utilizadas.

Algunas colecciones utilizadas para estudios exymriales [Fox, 1983] son:
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= ADI. Documentos en ciencias de la informacion. Gansle 82
documentos y 35 consultas.

= CACM. (Communications of ACM 3204 documentos y 52 consultas.
Todos los articulos publicados €@ommunications of the ACMesde

1958 a 1979. Cubren aspectos relacionados cofolaniatica.

Junto con los documentos se proporciona informacifganizada en
campos como: autor, fecha, palabras contenidas #tule, referencias

directas entre articulos, etc.

Para cada consulta, se incluye también el conjdeteus documentos

relevantes.
= INSPEC. Resumenes de electrénica, informaticaigefis

= CISI o simplemente ISl Istitute of Scientific Informatign 1460
articulos de biblioteconomia y 76 consultas. Peada documento
incluye tres campos: autor, palabras contenidasletitulo y en el

resumen y namero de citaciones conjuntas por caiddeparticulos.

= Medlars (Medical articles)1033 articulos médicos y 30 consultas.

Otras colecciones también muy utilizadas han sido:

= Cranfield. Contiene 1400 documentos sobre aeronautica, cdn 22

consultas y sus correspondientes documentos réésvan

» CF (Cystic Fibrosis Collection)Compuesta de 1239 documentos sobre
la fibrosis cistica, y 100 consultas realizadasepgrertos con méas de 20
aflos de experiencia. Esta obtenida a partir de dse bde datos
MEDLINE. Cada una de las consultas tiene cuatrtigaide relevancia
(con valores 0 para no relevante, 1 para margirmdkmelevante y 2 para
muy relevante) aportados por 3 expertos y por Wbitidgrafo médico,

respectivamente.
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4.2.2 La coleccionTREC (Text REtrieval Conference

Durante bastantes afios la evaluacion de la reatiperde la informacion fue
dificil porque no se disponia de colecciones grarmbm las que probar los algoritmos,
esto hacia que las comparaciones entre resultadtiergn ser bastante dispares. A
principios de los afios 90, Donna Harman, del umstiNacional de Estandares y
Tecnologia (NIST) de Maryland, comienza a organizaas conferencias, llamadas
TREC [http://trec.nist.gov], dedicadas a la expentacion con grandes colecciones de
incluso millones de documentos. En cada conferesectzan ido disefiando conjuntos de
experimentos de referencia que después se haradulipara comparar los sistemas de

recuperacion.

Ademas de NIST, también copatrocina estas confexgnDARPA Defense

Advanced Research Projects Agencymo parte del programa TIPSTER.

Los participantes en las conferencias utilizan granedad de técnicas que
desean evaluar, todos ellos trabajan con la misigaon, en un principio de unos 2
Gh. de texto (TREC-3), con mas de 1 millon de docuogey conjuntos de preguntas

(topicy. De esta forma se pueden comparar de formaeddos resultados.

Un ejemplo de documento TREC y otro de preguntae(otbos de [Harman,
1995], son los mostrados en las figuras 10 y 11.

<doc>

<docnoxWSJ880406-009¢'docno>

<hI>AT&T Unveils Services to Upgrade Phone Netwddksder Global Plan</hl>
<author>Janet GuyonWSJ Staff)</author>

<dateline>New York</dateline>

<text>

American Telephone & Telegraph Co. introduced trst 6f a new generation of
phone services with broad implication for compated communication equipment
markets.

AT & T said it is the first national long distancarrier to announce prices for
specificic services under a world-wide standarorati

<[text>
</doc>

Figura 10. Ejemplo de documento TREC.
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<top>
<num> Number: 168
<title> Topic: Financing AMTRAK

<desc> Description:
A document will address the role of the Federal @ogment in financing the
operation of the National Railroad Transportatiargoration (AMTRAK).

<narr> Narrative A relevant document must provide information on the
governmet’s responsibility to make AMTRAK an econcatly viable entity. It
could also discuss the privatization of AMTRAK asaternative to continuing
government subsidies. Documents comparing governgsudsidies given to air andl
bus transportation with those provided to AMTRAKwaalso be relevant.
</top>

Figura 11. Ejemplo de consulta en la coleccion TREC

4.2.3 CLEF (Cross Language Evaluation Forumn

En la sociedad de la informacion actual cada diaatonds relevancia la
utilizacion de documentos que estan escritos eimnfis idiomas. Se buscan sistemas
que permitan tanto la recuperaciéon como la consdiaforma independiente de los
lenguajes originales de los documentos. Es lo queamoce como CLIRQross
Language Information Retrieyakrecuperacion de la informaciéon multilingue.

El Foro Europeo de evaluacion multilingiie (CLEFgrgigue dos objetivos
basicos en relacion con las librerias digitaledales. Por una parte desarrollar una
infraestructura que permita la prueba, calibracyoevaluacion de los sistemas de
recuperacion de la informacion que se utilizan k@nlenguajes de la unién europea.
Por otra parte, crear colecciones de tests, coaosdadutilizables, que puedan ser

utilizados por los desarrolladores e investigadooeso conjuntos de prueba.

De esta forma, se facilita la colaboracion entstimtios grupos, que se enfrentan
a problemas similares y que tienen intereses cemupero ademas fomenta el
intercambio de ideas y de resultados. Asi se coasiginar esfuerzos y competir en el

mercado global al igual que se hace desde EstagidedJo Asia.
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CLEF naci6é en enero de 2000, como una evoluciéundelinea de estudio que
se habia formado en TREC junto con un grupo dentatios europeos, entre 1997 y

1999, para el estudio de los lenguajes multilinggigspeos [Peters y Braschler, 2001].

4.2.4 NTCIR (NII-NACSIS Test Collection for IR Systems

Son una serie de talleres de evaluacion paratéadidi busqueda en el acceso a
la informacion, incluyendo Recuperacion de la Infacion, obtencion de respuestas,
resimenes de textos, extraccion, etc. Fueron padicbas conjuntamente por JSPS
(Japan Society for Promotion of Sciehgepor NACSIS National Center of Science
Information Systemisdesde 1997, afiadiéndose RCIR/NRegearch Center for
Information Resources at National Institute of hmfiaticy a partir del 2000.

Sus principales objetivos son:

» Estimular las tecnologias para el acceso a la nrdoion,
proporcionando colecciones de test reutilizablea fmexperimentacion

gue permitan la comparacién entre lenguajes.
= Proporcionar un foro a los grupos de investigasiglore estos temas.

» Investigar métodos de evaluacion, para técnicagtpaos sobre acceso
a la informacién, que permitan manejar conjuntosia®s reutilizables

en los experimentos.

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 50



5 OPERACIONESCON TEXTO

Clasificacion automatica de Informacién en port&lésb mediante técnicas diistering



Operaciones con texto

5.1 Introduccion

Una de las operaciones mas importantes en recufede la informacion es el
preprocesado de los documentos. Se debe determidl@as son las palabras que se van
a utilizar como términos indice, y es un proceseleque pueden intervenir muchos
factores. Se pueden incluir determinados tipos alabpas, ya que unas aportan mas
significacion que otras, como pueden ser los nosI8e puede optar por incluir todas
las palabras, con lo que nos asegurariamos que nvars a producir resultados de
consultas inusuales para el usuario final, o pourgelegir soluciones intermedias
como utilizar listas de palabras vacias, redudalpas a su lexema, construir tesauros o

utilizar un vocabulario controlado.

Pero ademas del preprocesado del documento, sesanes otras tareas como
puede ser la construccion de un tesauro representanrelaciéon entre términos y el
agrupamiento de los documentos relacionados. 8idneotros contextos como son las
librerias digitales hay otros factores que sonicodt como es la rapidez en la

recuperacion, dejando al margen la precision eadaperacion.

Para favorecer la rapidez en las transmisionetapteb en ocasiones se recurre
a la compresién de documentos para que disminuyarnamision, surgiendo un nuevo
problema como es el tiempo de la comprension/dgs@sion. Aunque Ultimamente
las nuevas técnicas de compresion son muchos m@masay en muchas ocasiones

permiten operar con los documentos sin tener gseodeprimirlos.

Por dltimo otra operacion que cada dia esta siem@o utilizada, sobre todo a
raiz del comercio electronico, es la encriptaciimto con las ya habituales de
proteccion mediante claves. En ambos casos las@pees de encriptacion de texto

son muy importantes y constituyen un amplio canmgpestudio.
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5.2 Preprocesado de documentos

El preprocesado de documentos suele dividirsessidaientes 5 etapas [Baeza-
Yates y Ribeiro-Neto, 1999].

5.2.1 Analisis léxico del texto

Es el proceso de convertir el texto de entradaneido como una secuencia de
caracteres, en un conjunto de palabras, de ldsscs& extraeran los términos indice. El
punto de partida es determinar cuales son los adaas entre palabras, pero ademas
hay que tener en cuenta [Fox, 1992]: los digitosorees, signos de puntuacion y la

distincidn entre letras mayusculas y minusculas.

Los numeros, en general, no son buenos términasxipdrque generalmente su
significado viene asociado a un contexto, por le gllos tienen una significacion muy
vaga. En principio se podria prescindir de ellogjen en algunos casos, como cuando
vienen unidos a una palabra, podrian ser bastatéznainantes, o con determinados
formatos, como un DNI o una tarjeta de crédito. dstos Ultimos casos podrian

utilizarse pero con formatos unificados.

Los guiones son otro caso complicado de tratargusompueden aparecer en
distintos contextos, como separadores de palabrdsterminadas frases, o como parte
integral de palabras. La solucion es adoptar umpgargeneral y especificar las

excepciones caso por caso.

En el caso de los simbolos de puntuacion suelenirglise en esta fase de
analisis léxico. En algunas ocasiones pueden ggtgrados en las propias palabras,
pero no tiene mayor trascendencia eliminarlos, y®ren las consultas también seran
eliminados con lo que no deberian afectar a lapeyacion. Aunque siempre podria
darse el caso de que fuera necesaria una listecdp@ones.

La distincion entre mayudsculas y minusculas tampagele ser un problema
para los analizadores, que normalmente lo que hasetonvertir todo el texto o a

mayusculas 0 a minusculas.
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Todos estos aspectos tratados son delicados y ehaswwcasiones requieren
tomar decisiones de disefio, que habra que adopidadosamente, ya que los

resultados finales pueden verse afectados.

5.2.2 Eliminacién de palabras vacias

A la hora de elegir las palabras que van a fornagtepde los indices interesan
términos que sean discriminantes, es decir, qugensitan separar unos documentos
de otros. Por esta razon, las palabras muy freesiemue aparecen en todos los
documentos e incluso varias veces en cada unolake red son de utilidad para este
propésito. Suelen denominarse palabras vaciagaréié para no ser utilizadas. Las mas
habituales son los articulos, preposiciones y caigunes, aunque en algunas ocasiones

pueden incluirse verbos, adverbios y adjetivod,moemos alguno de ellos.

El principal beneficio que aporta su eliminacionlaseduccion del tamafio de
las estructuras que mantienen los indices, queiasta torno al 40%. Pero, por el
contrario, puede perderse exhaustividad en la szagn. Imaginemos una consulta
como “El si de las nifias”, podria verse reducidafias, con lo que los documentos
recuperados no serian demasiado precisos. Poragsta en muchos buscadores Web,

se utiliza el texto completo como indice.

5.2.3 Lematizacion (Stemming

Lematizar, segun la Real Academia Espafiola de lagu® es: “En un
diccionario o repertorio léxico, elegir convencibbnante una forma para remitir a ella

todas las de su misma familia por razones de eci@iom

En el caso de la recuperacion de la informaciotiada de sustituir las palabras
por su lemagten), esto hara que disminuyan las variantes de leb@s adoptandose
un unico concepto, lo que traerd como consecuenzadisminuya el tamafo de las

estructuras indice. Aunque en ocasiones se utilisdistintamente los términos raiz y
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lema, ya que son préximos y en muchos casos ceimcakisten diferencias, por lo que

utilizaremos lema.

La lematizacion trabaja en el nivel morfolégico dehguaje natural. La
morfologia es el area de la linglistica que sergacde la estructura interna de las
palabras, y aunque en ocasiones no se le ha dadmanmportancia, su efecto se va a
notar en el rendimiento. La morfologia suele digdien dos subclases: inflexion y
derivacion. La inflexion (o flexion) describe loarsbios predecibles que las palabras
sufren como resultado de la sintaxis, por ejempldwral en los nombres o las formas
del pasado en los verbos. Son cambios que no afettaignificado general de las
palabras, mientras que la derivacién, procedimigmao el cual se forman vocablos
alterando la estructura de otros mediante formamieffexivos como los sufijos, puede

o no afectar al significado.

Puede haber distintas formas de lematizar [Kroyelr@@3], por una parte puede
utilizarse como un método de expansion de pregustasituyendo los términos por sus
lemas, por otra parte puede verse como una tédeiclustering en la que loslusters
estan basados en reglas de union y por dltimo con@o forma de normalizar los
conceptos utilizados en las consultas. Estas forhaas dado lugar a multitud de
algoritmos.

Un algoritmo de lematizaciéon es un procedimientmgotacional por el que se
reducen las palabras a su forma comun, quitandsubgs de derivacion y flexion
[Lovins, 1968]. De esta forma se pueden reduciffildseros de indices introduciendo
los lemas de los términos y realizar las busquatiisando también lemas, con lo que
se aumentan los éxitos de asociar las pregunta®saiocumentos.

Aunque en muchas ocasiones, lematizar es una gadctibitual, no existen
estudios concluyentes que determinen su benefieiakgs y Baeza-Yates, 1992].
También son muchas las clasificaciones de los itidgos de lematizacién. Una de las

mas utilizadas, la de Frakes, distingue cuatrcstgmestrategias de lematizacion:

= Consulta de tabla Consiste en mirar la raiz de las palabras ertabia.

Simple, pero puede requerir mucho espacio.

= Variedad de sucesor Basado en la determinacion del limite de los

morfemas (unidad minima significativa del analggiamatical).
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= N-gramas Basada en la identificacion de digramas y trigrem
(combinaciones de 2 y 3 letras). Utilizado méas parapar términos que

como procedimiento de lematizacion.

= Extraccion de afijos Es un método intuitivo, simple y que puede ser
implementado eficientemente, lo que hace que sgautilizado. Lo mas
importante en el proceso es extraer el sufijo, ya tps principales
variantes de las palabras se producen medianjessufie suele utilizar
una lista de sufijos, que se van aplicando a laRbpss, para

transformarlas, mediante unas reglas.

Los dos algoritmos mas importantes de lematizag@éra el idioma inglés, son
el de Lovins [Lovins, 1968] y el de Porter [Port&880]. El primero de ellos elimina
unos 260 sufijos distintos clasificados por tamaiigentras que el segundo elimina
unos 60 mediante un método de aproximacion erawvdteraciones. Uno de los
problemas que surgen al lematizar es la pérdidarbio de significado de las palabras
que puede producirse al acortarlas, por eso Krayeah su algoritmo, utiliza
lematizacion flexiva, indexando los documentos pmnificados, en lugar de por
palabras. El proceso que sigue es eliminar losaldsy los participios y los gerundios y
chequear el resultado con un diccionario para iearifque el resultado es valido, él
mismo compara sus resultados con los de LovingtgPooncluyendo que son mejores.

También existen lematizadores para otros idiomasocfrancés [Savoy, 1999],
espafol [Figuerola et al., 2002], arabe, holandfggo esloveno o latin. Son
precisamente en idiomas morfoldgicamente mas cqosplecomo el griego
[Kalamboukis, 1995] donde se obtienen mejores tados$, a diferencia del inglés que

por su simplicidad la mejora de la exhaustividadoimmpensa la pérdida de precision.

5.2.4 Seleccion de términos indice

La primera disyuntiva que se puede plantear e siasa utilizar el texto
completo para indexar o bien se van a selecciomaonjunto de términos. En el caso
de elegir sblo algunas palabras puede hacerse keaf@utomatizada o bien

seleccionarlas, mediante algun experto en el tema.
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En los procesos de seleccién automatizados sensimgéntar seleccionar los
nombres, ya que como se ha visto son los que masicacion conllevan y por tanto
permiten una mejor recuperacion de los textos. Rataccionarlos el proceso es
eliminar el resto de tipos de palabras, como ddscuconjunciones, etc. Cuando
aparecen dos o mas nombres juntos suelen dejars® wo Unico término indice y se
denominan grupos de nombres. Estos grupos son rtosjude nombres que estan
separados por un numero de palabras que no exoegegan umbral que se determina y

que suele ser 3.

5.2.5 Construccion de tesauros

Un tesauro consiste en una lista de palabras iaumies en una determinada area
de conocimiento, que para cada término almacenauhdiene un conjunto de palabras
relacionadas con ese término. Lo habitual es gigecesijunto de palabras relacionadas

para un término, tenga establecida una relaci@irbamimia.
Los principales propdsitos de un tesauro basicasrsarian [Foskett, 1997]:
= Proporcionar un vocabulario estandar.

» Ayudar a los usuarios en la localizacion de térmipara formular

consultas adecuadas.

= Proporcionar jerarquias clasificadas que permitapliar o limitar las

consultas de los usuarios segun sus necesidades.

Se utiliza un tesauro cuando interesa manteneroaabulario controlado, con
las ventajas que ello conlleva como la normalizadié los términos indexados, la
reduccion de ruido, o la recuperacion basada epepbos en lugar de palabras. Suele
estar asociado a areas de conocimiento con amgdigbulario acumulado, como puede
ser la medicina, pero en otras ocasiones no ast@aea su utilizacion como es el caso

de la Web, debido a sus continuos cambios.

A la hora de recuperar documentos, primero se dafie es lo que se quiere

recuperar y después se plantea una consulta engldje del sistema de recuperacion
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de la informacion. Esta consulta contendra una skritérminos, que dependiendo de la
experiencia del usuario podra dar mejores o paedtados, pero suele darse el caso
de que se obtengan pobres resultados, debido ehosmwasos a la ambiguedad del
lenguaje, a las distintas formulaciones dependi@ledlms usuarios y a figuras como la
polisemia y la sinonimia [Furnas et al., 1987].eBsestos casos cuando mas util seria el
tesauro porque permitiria mediante los términosciehados llevar a cabo una
recuperacion mas amplia. Incluso podria intervehusuario modificando los términos
de la consulta inicial, lo que conllevaria un nueatculo de los pesos de los términos,

dando lugar a lo que se conoce como expansionrariitas.

Aungue los procesos de creacién de tesauros mgragtiomatizado, como es
l6gico, tienen sus diferencias, comparten muchassarelacionadas con la frecuencia y

la capacidad de discriminacion de los términos,aeon [Pefia et al., 2002]:

Eliminar términos de alta frecuencia y baja disanawion.

» Formar términos compuestos por términos de bajeudmcia y baja
discriminacion para que resulten mas especificos wfilizados por

separado.

= Agrupar términos de buena discriminacion y frecisnmedia en clases

para aumentar la especifidad frente a la comptettila respuesta.

= Controlar que la frecuencia de los términos agrapazh una clase sea
similar, para mejorar las comparaciones de lagumas con los

documentos.

= Equilibrar el tamafio de las clases, para una rmgoiilidad por el arbol
del tesauro.

Si nos centramos en la creaciéon automatizada drurtes estos serian los

meétodos mas utilizados [Han et al., 1995]:

= Basados en informacion sintactica. Las relaciorgse eiérminos son
generadas en base al conocimiento linglistico ya adocurrencias
estadisticas [Grefenstette, 1992] [Ruge, 1992litliea una gramatica y
un diccionario para sacar una lista de términoaci@hados con uno

dado. Las consultas se expanden afiadiendo estuadér Esto produce
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unos resultados so6lo algo mejores que los de lasuttas originales
[Salton, 1971Db].

Basados en la informacion relevante. La informac@avante se utiliza
para construir estructuras globales de informaaomo pseudotesauros
[Salton, 1980] o a&rboles de minima expansion [Sameay van

Rijsbergen, 1983]. Las consultas se expanden cotelminos de estas
estructuras. El inconveniente de este método esgsempre se cuenta

con informacion sobre la relevancia.

Clasificacion automatica de términos. La similideltérminos se realiza
primero basandose en la hip6tesis de asociaciGm(sgérmino es buen
discriminante de documentos relevantes y no retegarun término
intimamente asociado a €l también lo serd), y d=sspge utiliza para
clasificar términos poniendo un valor umbral deikind [Lesk, 1969]
[Minker et al., 1972] [Spark-Jones y Barber, 197114s consultas son
expandidas afiadiendo todos los términos de lasctage contienen los
términos de la consulta. Segun varios autores idsta es demasiado
pobre para ser util [Minker et al., 1972] [Peat ylI&tt, 1991] [Spark-
Jones, 1991].

Utilizacién de clasificacién de documentos. Losutoentos primero son
clasificados y los términos infrecuentes enconsadn una clase de
documentos son agrupados para formar las clasea tesauro [Croch,
1990]. La indexacion de los documentos y de lassultes es

incrementada o bien remplazando un término porclase del tesauro o
afiadiendo un tesauro al indice de datos. Se tmtandmétodo cuyos
resultados dependen de parametros que son muiegifte determinar

[Croch y Yong, 1992], a la vez que muy costoso.

Expansiéon de consulta basada en conceptos [Qieiy 93] (tesauros
de similitud). Un tesauro de similitud es una nzatte términos frente a
términos construida basandose en como estan inoexasl términos de
la coleccion. Cada término de la colecciébn se tar@a por los

documentos en los que aparece. Se utiliza un mégnad@mbilistico para
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estimar la probabilidad de que un término sea amallos dados en la
consulta. Este método mejora sustancialmente aiméento de la

recuperacion.

= Expansion de consultas basadas en frases [Jingoft, 994]. Se
construye un tesauro de asociacion de términodefranfrases para
plasmar la relacién existente entre términos yega®ara expandir las
consultas se afiaden las frases mas relacionadda consulta mediante
el tesauro. Al igual que el caso anterior, tambsm mejora el

rendimiento de la recuperacion.
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6.1 Introduccion

Un caso especial de recuperacion de la informae®rna Web, por varios
motivos, primero por su tamafio, es dificil encanb@ses de datos de sus dimensiones,
del orden de los Terabytes y en continuo crecirniefegundo por su dinamismo, ya
que continuamente esta cambiando, no sélo creciamim modificando y eliminando
contenidos. Tercero por la heterogeneidad de el@sietextos en distintos formatos,

audio, imagenes y video.
Pero si ahondamos en los datos aun se puedenaleté problemas:

» La distribucion de los datos, por multitud de redesubredes, sin

estructuras predefinidas.
= La falta de estructura.

= La redundancia de los datos, que pueden estaridepetn diversos

servidores.

= La heterogeneidad de la calidad de la informacy@ngque al no haber
ningun filtrado, pueden aparecer informaciones afglsobsoletas,
malintencionadas, mal escrita 0 con errores dersbgetipos. Existen
algoritmos especificos para cuando la informaci®nneompleta o con

ruido, pero se conoce la tasa de error [Aggarwal y2008].

Otros tipos de problemas son los relacionados osnukuarios, y serian los

siguientes:

= La forma de especificar lo que se desea recupetatenguaje de

consulta.

= La forma de procesar los datos que se obtienen geswtado. Aqui
estaria incluida la forma en que se clasificanréssiltados, la forma en
gue se presentan determinados documentos, querpsedgor ejemplo,

excesivamente grandes.

Se pueden distinguir tres formas de buscar en lax We
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= Utilizar motores de busqueda que indexan una plert®s documentos
de la Web como si se tratara de bases de datosngoejan el texto

completo.

= Utilizar directorios Web, en los que aparecen loscuthentos

clasificados por temas.

= Mediante la utilizacion de hiperenlaces.

6.2 Caracteristicas de la Web

Realmente es dificil ofrecer cifras sobre la WebIpe continuos cambios que
se producen, por su evolucion, por las elevadaascijue se manejan y por su vasta

distribucion geografica.

Como datos globales (2002) podemos hablar de magOdenillones de
servidores Web, mas de tres mil millones de pagipasas de 600 mil millones de
archivos. Casi la mitad de estas paginas estaniamg&s, aunque existirian paginas en

mas de 100 lenguas.

En cuanto a la Web espafiola (datos del afio 20G®Bz@ Yates, 2002], tendria
37.672 dominios, 47.788 sitios Web, 7,3 millonegédginas, 4,1 millones de palabras
distintas y un volumen de 25,5 Gb. En cuanto adtxibucion de los dominios seria: .es
(28,1%), .com (59,5%), .org (5,9%), .net (5,9%npse (0,6%).

El mismo autor [Baeza-Yates et al., 2005], actaaldo sus datos a octubre de
2004, estima que en Espafa ya se puede hablad#BGitios (6 veces mas) y mas de
16 millones de paginas (algo mas del doble) esdémcuatro afios de diferencia.

La estructura de la Web, véase figura 12, tendrialecleo fuertemente enlazado
desde el que se podria navegar de unas paginessaken la parte izquierda estarian las
paginas nuevas, desde las que se podria llegarickdon pero no regresar. En la parte
derecha estarian las paginas desactualizadasas @das que se podria llegar desde el

nacleo, pero tampoco volver. Existirian tambiénipag aisladas en islas, pasarelas
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entre las paginas nuevas y algunas antiguas, ydastly salidas aisladas, que serian los

tentaculos.

Figura 12. Estructura topoldgica de la Web [Baeza-ates, 2002].

En Espafia, el nucleo esta formado por el 71% dedamas, las entradas son el
12%, las salidas el 10% y el resto lo conformarfsl

Las palabras mas comunes en los servidores espagaie copyright (15.3%),

informacion, general, Espafia, pagina, serviciogjrddamail, home, Internet (9.7%)

Las palabras mas buscadas: gratis, fotos, Espaf@dyid/ juegos, mdviles,
masica, historia, video, viajes, mp3 y turismo. lizssqueda de frases representa un
12%.

Los formatos, o tipos de ficheros mas populares B@ML para documentos
Web, GIF y JPG para imagenes, ASCII, PostScripD¥ Para texto, MP3 para audio,
MPG y AVI para video.

El tamafio medio de una pagina Web en HTML, suglelsd a 7 KBytes, con
pocas imagenes, en torno a 5, en muchas ocasiaresigfinir el aspecto de la pagina,
con botones, bolas, lineas, etc. Contienen tarmdniéme 5 y 15 enlaces, la mayoria de

ellos a la propia pagina o a otras paginas ernogigiservidor.
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6.3 Buscadores en la Web

Existen dos procedimientos béasicos de busqueda eieb: los directorios
(Open Directory y los motores de busqueda. En muchas ocasiorseke da misma

pagina Web se ofrecen ambos servicios.

Los directorios son estructuras jerarquizadas poras. En un primer nivel
aparecerian una serie de temas generales, queigamacceder a cualquiera de ellos,
gue a su vez se subdividiria en temas mas espesific asi sucesivamente se iria
bajando de nivel. Se trata de una forma de accastarite intuitiva, sobre todo cuando
el usuario no sabe muy bien qué es lo que estéabdsc Al usuario no iniciado le
resulta sencillo moverse por la estructura, perofatelo estd el problema de la
clasificacion de los documentos. Es necesario gxamdo cada documento a la

jerarquia.

La otra forma de acceso son los motores de busgqadautilizan el método de
recuperaciéon de texto completo. En este caso ariosalebe plantear la consulta
mediante la utilizacion de texto, normalmente idtrcendo palabras o frases de
busqueda. Estos motores de busqueda, previamenmteeihdo que indexar todas las
palabras para poder realizar las recuperacionés.dsceso de indexacion es lo mas
complicado porque deben recorrer la Web en buscanfdemacion, afiadiendo las
nuevas paginas. Se trata de un proceso continb@ala la movilidad y dinamismo de
la Web.

6.3.1 Arquitectura de los buscadores

Podemos hablar de dos tipos de arquitecturas defera los buscadores:
arquitectura centralizada y arquitectura distribuid

La arquitectura centralizada, representada en dardi 13, utiliza robots o
rastreadores que se mueven por la Web en busaaestasipaginas que va enviando al

servidor central para ser indexadas. A pesar desibre, no se desplazan por la red,
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sino que se estan ejecutando en una maquina que sohcitudes a los servidores

repartidos por la Web, para recabar informacion.

Maquina de
Busqueda

Figura 13. Arquitectura centralizada de un buscador

Si observamos la arquitectura, se aprecia otrae pdiferenciada que hace
referencia a las consultas que el usuario, mediaméeinterfaz, formula al sistema y

éste responde mediante los resultados clasificalotesidos.

Los principales problemas de esta arquitectura gonuna parte, el proceso de
mantenimiento de los datos, ya que la Web camisasérvidores tienen mucha carga y
a veces existen dificultades en las transmisiong®r otra parte el gran volumen de

datos que se almacenan.

El segundo tipo de arquitectura que se puede das gficiente, es la
arquitectura distribuidédarvest[Bowman et al., 1994]. Su principal inconvenierte
gue necesita la coordinacion de varios servidoreb,\Wero permite abordar algunos de

los problemas que presentaba la arquitectura ¢dieatta, como eran:

= |os servidores Web recibian solicitudes de dissintoobots,

incrementando su carga.
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= EIl tréfico en la red crecia porque los robots recalpan objetos

completos, cuando la mayoria de su contenido smdaba.

= La informacion era recopilada independientementegaola robot, sin

coordinacion entre los distintos buscadores.

La forma de paliar estos problemas es introduciethol® nuevos elementos:
recolectores datherer$ y agentes Krokerg. Un recolector recopila e indexa
informacion de uno o varios servidores Web. Sebéstan en el sistema unos tiempos
periodicos para recolectar informaciéon. Un agentep@rciona el mecanismo de
indexacion y el interfaz para las consultas de dats recolectados. Los agentes
recuperan la informacion de uno o mas recolectorde otros agentes, actualizando
incrementalmente sus indices, sin necesidad déogumcumentos (objetos completos)

circulen por la red.

Se pueden dar distintas configuraciones entre aggmtecolectores, dando lugar
a distintas prestaciones y consiguiendo distintagoras, ya que se trata de una

arquitectura muy flexible, un posible esquema geoéeria el de la figura 14.

Gestor de

Replicacion

Usuario

Caché de
Objetos

Web

Figura 14. Arquitectura distribuida Harvest.
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Otras de las mejoras que introduce esta arquiteesila caché de objetos y la
posibilidad de replicaciéon. El replicar, por ejemp@n distintas zonas geograficas,
permite accesos mas rapidos. También se puedeautifi replicacion para dividir el
proceso de recoleccidén entre varios servidores Web.su parte la caché de objetos
reduce la carga de los servidores y en general ded| y mejora la latencia cuando se
accede a las paginas Web.

Un ejemplo préactico de aplicacion de esta arquitecten Espafia, es el sistema
DESITAS, impulsado por el Ministerio de Administi@wes Publicas [Villagra et al.,
1999]. Se trata de un sistema de intermediacidatréldca entre los usuarios y el
entorno de las Administraciones Publicas, que gertailocalizacién de la informacion
que necesitan, mediante la busqueda por palalaas, @vitando tener que conocer la

direccion exacta de la unidad administrativa qudieae la informacion buscada.

Actualmente, [Harvest, 2004] es un sistema amplrenextendido, distribuido
mediante licencia GPL, que permite recopilar infaciin mediante una interfaces
Web, tanto en Internet como en intranet, utilizahttp, ftp, o nntp. Ademas debido a
su disefio modular ha ido incorporando todo tipdadmatos: HTML, TeX, DVI, PS,
mail, paginas man, news, troff, RTF, Word, ExcebrdPerfect, cédigo C, PDF y seré
facilmente adaptable a otros nuevos.

6.3.2 Interfaz de usuario

Se distingue una interfaz de usuario para formlaarconsultas y otra para
presentar los resultados al usuario. La interfalasieonsultas basica, suele consistir en
una caja de texto en la que se escriben palabrygerdiendo de los buscadores
interpretan estas palabras de distinta forma, unssan las paginas que contenga
alguna de las palabras, mientras que otros buasafule contengan todas las palabras.
Casi todos ellos permiten busquedas mas complems, operadoredooleanos
busquedas de frases, busqueda por proximidad, etc.

Los resultados que se obtienen pueden ser filtradi®sdistinta forma,
modificando la busqueda con nuevas palabras, axutio alguna palabra, o por tipo

de documento, por idioma, por URL, por titulo, fexhas, etc.
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La forma en que se presentan los resultados seelena lista, en la que cada
entrada suele tener la URL, tamafio, formato, tifielcha, y dos o tres lineas bien con el
comienzo, bien con un fragmento donde aparecepdi@bras de la busqueda. Dentro
de la lista guardan un orden de relevancia, pemtbittn se pueden dar distintos

criterios.

6.3.3 Orden de relevancia de los resultados

La mayoria de los buscadores utilizan variacioreedod modelos booleano y
vectorial para ordenar los documentos recuperagospuchos casos sin necesidad de
tener que acceder a los documentos sino solo ntedias indices, no obstante los
buscadores comerciales no facilitan informaciérresddis técnicas que utilizan, por lo

que es dificil comparar sus resultados.

Ademas del clasico algoritmo de clasificacion dedelo vectorial, basado en la
estrategia de asignar pesos a los términos (tancbigocido como esquentiidf term
frequency-inverse document frecuensg) pueden afadir los siguientes [Yuwono y Lee,
1996]:

= Dispersiorbooleano
= Dispersion vector.
= Mas citado.

Los dos primeros corresponden a los métodos wdgg@or el modelbooleano
y vectorial extendido, que incluyen las paginasnégmas por una pagina de la
respuesta, o las que apuntan a una pagina deplaesta. El tercero esta basado solo en

los términos incluidos en paginas que tengan usicerd paginas en la respuesta.

Como los resultados obtenidos pueden ser dispamesndiendo del tipo de
algoritmo aplicado y de las peculiaridades de latosl a los que se apliquen, es
frecuente la investigacion y adaptacion de alga#mpor ejemplo desarrollando
algoritmos para grandes conjuntos de datos [Gaali,e2006] o para datos en la Web.
Algunos de los nuevos algoritmos de clasificacrégcionados con la Web, utilizan la

informacion de los hiperenlaces. Se consideran quégmas mas populares y de mayor
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calidad las que tienen mas hiperenlaces que apbhataa ellas. Ademas si dos paginas

tienen muchos enlaces comunes denota una relactom alas. Algunos ejemplos de

este tipo de técnicas son:

WebQuery [Carriere y Kazman, 1997]. La forma debdjar es
recopilando un conjunto de paginas, como puedenlaserde una
consulta, y se ordenan basadndose en como estéadmeada una de las
paginas. Como segundo paso se amplia este conjpusicando las

paginas mas conectadas con el conjunto original.

HITS (Hypertext Induced Topic Seaic|Kleinberg, 1998]. El esquema
de ordenacion depende de las consultas y parteodginto de paginas
S, que apuntan a las paginas de la respuestaapsotadas por paginas
de la respuesta. Las paginas que tienen muchosesrdaellas en S se
llaman autoridades, contienen por tanto contenides/antes, mientras
gue las que tienen muchos enlaces hacia fuera rsanigan hubs vy
apuntan a contenidos similares. Existe una realmc&n en ambos
sentidos, entre estos dos tipos de paginas. Seedé(p) y A(p) los
conjuntos de pagindsibsy autoridades normalizados de una pagina
se cumple la siguiente ecuacion:

H(p= > AU, A(p)= D H)

udS | p-u VOS |v-p

Estos valores pueden ser determinados mediantigyaomtao iterativo y
convergen al principal vector caracteristico den&riz de enlaces de S.
Hay que tener cuidado en el caso de la Web porgpeisde disparar el

tamano del conjunto S, con lo que se suele defmmimero de paginas.

PageRankEs parte del algoritmo que utiliza el busca@oogle[Brin y
Page, 1998]. Simula un usuario navegando aleatenismpor la Web,
gue salta a una pagina de probabilidaadl sigue un enlace en la pagina
actual con probabilidad - Se asume que este usuario nunca vuelve
hacia una pagina que ya ha visitado. Este procesdepmodelarse con
una cadena de Markov, calculando la probabilidadoelenanecer en

cada pagina, este valor es usado como parte dehnisewm de
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ordenacion deGoogle Si C(a) es el nimero de enlaces a paginas
externas de la pagirmy se supone qu es apuntada por las pagimas

apn entonce®ageRanldea se define como:
PR(@) =q+(-0q)) PR(p)/C(p,)
i=1

dondeq debe ser puesto por el sistema (un valor tipic®,&5). PR

puede ser calculado usando un algoritmo iterativo.

6.3.4 Rastreando la Web

La forma mas simple de recorrer la red es tomaramjunto de URLs y a partir
de ellas ir ampliando el conjunto recursivament®&eés de sus enlaces, bien a lo ancho
bien en profundidad. Una segunda forma seria p@&tiun conjunto seleccionado de
URLs, frecuentemente visitadas, ya que ellas poddailitar informacion a partir de
sus solicitudes. En ambos casos se pueden resdizamridos efectivos con un robot,
pero si queremos utilizar varios conjuntamente,peesentan dificultades para no
recorrer una pagina mas que una vez. Una solusidlivilir el espacio de busqueda en
zonas Yy asignar cada una a un robot. Estas zorgrsaposer asignadas mediante

codigos de paises o nombre de Internet.

Otro problema importante es la frecuencia con k& sgiactualizan los indices,
ya que debido al continuo dinamismo de las paginas, podemos encontrar con
enlaces que hacen referencia a paginas que yastereXPor ello se adoptan diferentes
soluciones, la mayoria optan por incluir en laaddrla fecha de indexacion, en algunos
casos se actualizan después de unos dias o sem@moasyptan por rastrear de nuevo
todas sus paginas, mientras que algunos seleccéditmalgunas para verificarlas.

Otro aspecto es la forma en que se realiza el ndogpmprimero a lo ancho o
primero en profundidad. Una politica primero a lcleo, recorre todas las paginas
apuntadas por la pagina actual. Es un sistema bpar@ paginas estructuradas por
temas relacionados. Una politica primero en prdfiadl visita la primera pagina

apuntada desde la pagina actual y desde ahi bajavelea la primera apuntada en un
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nivel inferior, asi sucesivamente hasta que sa lEdimite de profundidad, volviendo

recursivamente.

Como los robots pueden sobrecargar los servidavaspeticiones y pueden
consumir un ancho de banda importante de Intesgetjesarrollaron un conjunto de
instrucciones [Koster, 1993] para su uso. Una slénistrucciones era colocar un fichero
especial en la raiz de cada servidor indicandoelstsicciones de ese sitio, en particular
las paginas que no deberian ser indexadas, o ¢éastijgaban marcos o mapas de sitio

0 contrasefas.

6.3.5 indices

La mayoria de los indices utilizan variacionesateficheros invertidos, que son
listas de palabras ordenadas, cada una de ellasomonmjunto de punteros a las paginas
donde aparecen. Se pueden eliminar las palabrdasvpara reducir el tamafio del
indice y realizar tareas de normalizacién, comodpuser eliminar los signos de

puntuacion y el exceso de espacios en blanco cectima mayusculas o minUsculas.

Para facilitar al usuario las tareas de busquedal andice se complementa con
descripciones de la pagina, como el titulo, la de@h tamafio, la primera linea, etc. El
proceso que se sigue cuando realiza una conssllteakzar una blsqueda binaria en la
lista de palabras del fichero invertido. Si se @taln varias palabras, los resultados
tienen que ser combinados para generar la respfieataque sera eficiente si las

palabras utilizadas no son demasiado frecuentes.

Los ficheros invertidos también pueden apuntasatairrencias de una palabra
dentro de un documento (inversion completa), auregie es demasiado costoso en
cuanto a espacio para la Web, ya que cada pun&re tjue indicar la pagina y la

posicion dentro de ésta.

El apuntar a paginas o a posiciones de palabras @glicador de granularidad
del indice. Los indices pueden ser menos densmusitan a blogues logicos en lugar
de a paginas. De esta forma se reduce la variadgntamafio de los distintos

documentos, haciendo que todos los bloques masnosrtengan el mismo tamario.
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Esto reduce el tamafio de los punteros y el numerllos y de hecho se ha utilizado en

sistemas comerciales cor@impse[Manber y Wu, 1994].

6.4 Directorios Web

El ejemplo mas claro de este tipo de directoriosate afios, ha sido Yahoo!,
pero ha habido, y hay, muchos otros, con distirito &n diferentes paises. Hoy dia se
mezclan habitualmente estos directorios con logdulges, y muchos de ellos como
AltaVistg Lycos o Googlepermiten formular consultas pero a la vez permielagar
en una estructura arborescente de directorios (&uaq realidad es un grafo aciclico
dirigido).

Quiza sean mas interesantes, por el cometido déspeque tienen, los sitios
especializados en temas como: negocios, noticiagaeion, empleo, entretenimiento,

resefas bibliogréaficas, etc.

La estructura de los directorios Web es jerarqguieaandose en clasificaciones
del conocimiento humano. Las categorias del prinnegl suelen estar entre 12 y 26,
pero también se suele ofrecer en el primer nivglsl#bcategorias del segundo nivel,

para agilizar la navegacion, apareciendo normalenedts de 70 entradas adicionales.

La ventaja de los directorios es que si encontrdmqgsie buscamos el resultado
nos sera util en la mayoria de los casos. La dégaeas que la clasificacion no esta

especializada suficientemente y que no todas gisgsestan clasificadas.
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6.5 Busquedas utilizando hiperenlaces

6.5.1 Lenguajes de consulta VEb

Se trataria de poder realizar consultas en langw®lo interviniera el contenido
de las paginas, sino que se pudiera incluir lauestra de los enlaces que conecta las
paginas. De esta forma se podrian hacer conspiteisejemplo de paginas con una
imagen, tres enlaces y un video. Para consege@it@ms tenido que utilizar modelos de
datos distintos a los habituales. EI mas importatitea un modelo grafico etiquetado
para representar las paginas y los enlaces (lasgsagerian nodos y los enlaces los
arcos) y un modelo de datos semiestructurado papeesentar el contenido de las

paginas.

La primera generacion de lenguajes de consulta Mtgbcomo meta combinar
contenido con estructura, utilizaban por una paga¢rones que aparecen en los
documentos y por otra parte consultas graficasritbesedo la estructura de enlaces.
Algunos de ellos eraWW3QL [Konopnicki y Shmueli, 1995]WebSQL{Mendelzon et
al., 1997],WebLog[Lakshmanan et al., 1996]WQL[Li et al., 1998].

La segunda generacion, denominados lenguajes digutenion de datos Web,
mantenia el énfasis en los datos semiestructuragesy extendia el modelo
proporcionando acceso a la estructura de las paljfe y permitiendo la creacion de
nuevas estructuras como resultado de una cong&ntastos lenguajes se encontrarian:
STRUQL [Fernandez et al., 1997], FLORID [Himmerodagral., 1997] y WebOQL
[Arocena y Mendelzon, 1998].

Tanto los lenguajes de primera, como los de seggaeeracion han sido
utilizados por aplicaciones, pero nunca por el usui@nal, aunque algunos de ellos
llegaran a presentar una interfaz. Las ultimas eecds han sido extender estos
lenguajes para que realizaran otras tareas en l|b, \WW@mo extraer e integrar

informacion desde las paginas y construir y reestrar sitios Web.
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6.5.2 Busqueda dinamica y agentes software

La busqueda dinamica en la Web es equivalentebédqueda secuencial en un
documento. Se inicia una busqueda online partiefedana pagina y recorriendo sus
enlaces. La ventaja es que se utiliza la red raa los indices almacenados, con los
consiguientes problemas de actualizacion. El inenrante de este tipo de busqueda es

gue es lenta, por lo que se suele utilizar en sybotos reducidos de la Web.

La primera heuristica disefiada fue la busqueddfisbizsearch [De Bra y Post,
1994] que explota la intuicion de que los documentevantes tienen, a menudo,
vecinos (documentos enlazados) que también sovargks. Por tanto, la busqueda es
guiada por los enlaces de los documentos relevaRtes perfeccionada mediante la
busqueda tiburérshark search[Hersovici et al., 1998], que da una mejor vataia
de la relevancia de las paginas adyacentes. Lapiiieapal de este algoritmo es seguir
los enlaces con alguna prioridad, comenzando carnpagina y una consulta dada. En
cada paso se analiza la pagina de mayor prioriiagk relevante, una heuristica decide
si seqguir los enlaces de esa pagina. Si es asifia#en nuevas paginas a la lista de

prioridades en las posiciones adecuadas.

Algunos trabajos relacionados incluyen agentes pfdawacar informacion
especifica en la Web [Ngu y Wu, 1997] [LaMacchi@91]. Esto implica negociar con
fuentes de informacién heterogéneas, que debecosdrinadas. Un punto importante
es como se determinan las fuentes relevantes y c®nmezclan los resultados

recuperados.

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 75






¢ CLASIFI CACIQN EN LA
RECUPERACION DE DOCUMENTOQOS

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering



Clasificacion en la recuperacion de documentos

7.1 Introduccion

Las areas de aplicacion adlisteringson de lo mas variadas, algunas de las mas
importantes son: procesamiento de sefiales en {os daleteccion de patrones [Frey y
Dueck, 2007], la segmentacion de imagenes, la esagn de la informacion, la
clasificaciébn de documentos, la asociacion de segilamineria de datos, el andlisis del
trafico de redes [Erman et al., 2006] y la detat@ditomatica de intrusos [Portnoy,
2009], el seguimiento del uso de la Web y el aisatie transacciones. Ultimamente
también se estd aplicando a nuevas tecnologiasgentes como las redes sociales
[Handcock et al., 2007], la bioinformatica [Pavlofms et al., 2009] o el intercambio de

datos estructurados en las redes P2P [Kanterg 2088].

Nos centraremos en la clasificacion de documenter {a recuperacion de la

informacion.
Una secuencia tipica del procesactiestering[He et al., 2004] seria:

* Representacién de un patron o modelo, podria iadh™uir extraccion

de caracteristicas y/o seleccion de las mismas.

» Definicion de una medida de proximidad en el paprara el dominio de

los datos.

* Clustering o agrupacién de los puntos de los datos de acusrtio

representacion del patron elegida y las medidgsaemidad.

La representacion del modelo se refiere a la obs&mw del elemento que
vamos a tratar, a la abstraccion del problema dendjzaje, incluyendo el tipo, el
namero y la escala de sus caracteristicas y elaftorole la representacion. La seleccién
de las caracteristicas consistira en determinat ¢aaa ser el subconjunto mas
representativo para ser usado por el ordenador.eRtvaccion de caracteristicas
entendemos el proceso de convertir las observaidedas caracteristicas naturales en

un formato entendible por el ordenador.

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 78



Clasificacion en la recuperacion de documentos

El formato de representacion es muy importante e él puede depender
gue losclustersque se obtengan sean los esperados por el usuasoresultados
pueden ser diferentes utilizando por ejemplo camadas cartesianas o coordenadas
polares. Los otros dos aspectos también muy impuiedason la seleccion y extraccion
de las caracteristicas ya que afectan a la calidadh eficiencia de los resultados. Un
conjunto de caracteristicas superfluas no mejaasalidad de los resultados y por el
contrario aumentan la complejidad computacionalsg#ema, pero tampoco podremos
conformarnos con un conjunto demasiado reducidqueopodriamos hacer disminuir

la exactitud y producir una pérdida en thsstersde salida.

Dado un conjunto de documentos, elustering ha sido utilizado
tradicionalmente para agrupar o clasificar los doentos de forma que cada grupo de
documentos obtenido represente un tema o topide. @anteamiento supone el poder
obtener un conjunto de temas que pueden refinardestmtos niveles y dar una
estructura jerarquica en forma de arbol. Pero @mgie es habitual que los documentos
puedan clasificarse en un unico tema, sobre todeedida que descendemos en la
jerarquia y hacemos un mayor refinamiento, por e ¢pan sido necesarias otras
aproximaciones en las que se han tenido en cuérgea@o de implicaciéon de los

documentos en los temas.

En muchas ocasiones no se va a buscar una clasificperfecta de los
documentos en los temas, sino mas bien repartidd@simentos de colecciones en
grupos, de forma que puedan ser aplicados a prablgréacticos como puede ser la

agrupacion de documentos obtenidos en las busgui¢elas

Lo habitual es que se asuma que un objeto pertenenegrupo solo si esta mas
proximo a otro objeto de ese grupo que a un olgjetotros grupos, como es el caso del
clusteringjerarquico o el particional. Pero no siempre éseaasla practica se observan
ejemplos reales en los que se aprecia que algamdoto puede ser mas similar a otro
documento de otro grupo, que incluso a los de spi@mgrupo [Steinbach et al., 2000],
lo que ha dado lugar a trabajos [Ert6z et al., P@Q# utilizan el nimero de vecinos

proximos que comparte un documento [Jarvis y Rattig73].

La medida que nos indica lo acertado que ha esthdesultado obtenido al

formular una consulta, con respecto a un conjur@oddcumentos, es su similitud
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(similarity). Los documentos mas similares con respecto arlautta, deberian ocupar
una posicion mas destacada a la hora de presdasdaseisuario. En muchas ocasiones
no es sencillo establecer una medida de este épmla a lo ambiguas que pueden ser
las consultas. Habitualmente la consulta se reduc®a, dos, o como mucho, tres
palabras, que en ocasiones pueden tener distingmsficados dependiendo del
contexto. El usuario facilmente seria capaz dedéien el contexto de su interés, luego
parece razonable pensar, que una clasificacionepuais de los documentos obtenidos,
podria mejorar la presentacion de los resultadeda&qui donde entraria en juego la
clasificacion €lustering. Esta técnica puede ser muy util, como primerdidag para
clasificar grandes cantidades de informacion queejaa habitualmente los directorios

de muchos portales Web.

Se utilizan medidas de similitud para clasificalecoiones de documentos en
grupos. Los documentos que pertenecen al mismadrepen un grado de similitud
mucho mayor que la que tienen documentos que gedara distintos grupos.

Como el tipo, el rango y el formato de las carasteas de entrada son
definidas durante el proceso de representacionnaelelo, seria en ese momento
cuando también habria que elegir el modelo de maeda proximidad que se va a
utilizar, ya que para ser una buena medida debeamarse solamente en las
caracteristicas clave de los datos del dominio. lhyada suele ser estudiar
cuidadosamente las relaciones entre los elemerdms geterminar una medida de
similitud conveniente. La eleccion sera muy impaiga porque distintas medidas

pueden dar lugar a muy diferentdgstersde salida.

Se conoce como hipétesis de clasificacigfugter hypothesjs[Rijsbergen,
1979]: dada una clasificacion adecuada de una @oélecde documentos, si un
documento es valido para el usuario, es probat#aaubién lo sean otros documentos
gue pertenecen al mismo grupo de ese documenta. higshtesis ha sido verificada
experimentalmente [Cutting et al., 1992] [Schiut&lyerstein, 1997] [Zamir y Etzioni,
1999].
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7.2 Distintos enfoques

Para analizar los distintos enfoques en la utiit@ade clustering recogidos en
[Chakrabarti, 2003], partimos de una coleccion deudentos que pueden ser
caracterizados por alguna propiedad interna, cowdrip ser el caso del modelo
vectorial, o bien por alguna propiedad externa, ggemplo una medida de distancia
(dissimilarity) 6(d,,d,)o una medida de afinidadifnilarity) o(d,,d,), especificada

entre pares de documentos.

El desarrollo que se va a llevar a cabo en lasimiax secciones se resume en la

figura 15.
ENFOOUES —— -
L yJerarquicod acumulativo o bottom-up o
. . / clustering jerarquico acumulativo (HAC)
Clasificacion %
0 reparto en clusters [——>|Particional(o divisivo o top-down &-mean}

 y[Mapas auto-organizad@sSOMs o de Kohoner)

Segun la geometria subyacegé
(permiten representaciones visualgSfalEscalamiento multidimension@iDs)

yBinario multivariante |
Probabilisticos >Multinomial (o de Naive Bayes) |

| éé
y modelos generativos §~>|Maximizacién de la expectativam)|

alMezcla de miltiples caus@dCMM) |
NPor la semantica latengeLsl) |

Figura 15. Enfoques en la utilizacion delustering
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7.2.1 Enfoque de clasificacion o reparto en gruposc{uster9

Se trataria de dividir un conjunto de documeilipenk subconjuntos alusters

Ds,..., Dk, de forma que la distancia entlasterssea minima:

Zi Zdl,dZDDi 5(d1’ dZ)

0 bien la semejanza sea maxima:

Zi Zdl,dZDDi p(d,,d,)

En el caso de que se disponga de una representat@éna de los documentos,
como es el caso del modelo vectorial, es habitspé@ficar losclusterscon el mismo
modelo utilizado. Por ejemplo wiusterde documentos podria ser representado por el
centroide (término medio) de los vectores de lasidentos. En este caso se trataria de

minimizar:
Zi ZdDDi o(d, D))
0 bien maximizar:

Zi Z:dei p(d, 5')

donde I5i es la representacion del vector correspondierdieisteri.

7.2.2 Enfoque segun la geometria subyacente

La idea consiste en aprovechar los casos en losegigéee una clasificacion
natural de los datos, para trasladar los datos coumbos a espacios de dos o tres
dimensiones, de forma que se mantengan las pra@sdde clasificacion, pero
obteniendo mapas que nos faciliten las tareasad#fichcion. Una técnica que utiliza

esta idea serian los mapas autoorganizaseé-qrganizing maps que colocan los
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clustersen una rejilla de un plano, y va colocando losudoentos de forma iterativa en

las regiones del plano.

Otra técnica, llamada escalamiento multidimensi¢gmailtidimensional scaling
MDS), utiliza como entradas al sistema, parejas deliich (similarity), disparidad
(dissimilarity) entre documentos. Mediante un algoritmo se toansdn los documentos
en puntos del espacio de dos o tres dimensiomes,lac minima distorsion en la

distancia de los pares indicados.

Tanto los mapas autoorganizados como el escalamiealtidimensional, por
su naturaleza, son heuristicas, por lo que no santiga que todas las colecciones

puedan ser bien representadas.

La indexacion por semantica latentatént semantic indexinges otra técnica
relacionada con el algebra lineal para descomptmenatriz de términos de los
documentos. Los factores pueden ser usados pagaeohina representacion en una
baja dimension tanto de los documentos como deétosnos.

7.2.3 Enfoques probabilisticos y modelos generativos

En las técnicas anteriores, la medida de similitisgparidad era fijada por el
usuario, lo que podia provocar que una mala meplidhera dafar la calidad de la
clasificacion. Las técnicas probabilisticas bustendelar la coleccion de documentos,
siendo generados por un proceso aleatorio, segiédan conjunto especifico de

distribuciones.

Una forma de hacerlo podria ser asumiendo que aadtgerque buscamos esta
asociado con una distribucion sobre los términosudstro Iéxico. Dada la coleccion se
puede estimar el numero de distribuciones y losarpatros que definen estas
distribuciones. El problema de clasificacion que panteara sera estimar estas
distribuciones. Se suele partir considerando guia cdocumento es generado por
exactamente una distribucion, si bien en la praatittema corresponde acloster, es

dificil que un documento solo trate de un temandonal sera que trate varios.
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Estimar una distribucion de términos sobre los dwmntos presenta dificultades.
Sobre todo, si queremos considerar la distribua@éitre términos o entre secuencias de
términos debido al gran nimero de términos en ehbwlario, por eso en muchos

casos, se simplifica, y se considera que los té@smon independientes.

7.3 Paradigmas de particionamiento jerarquicos:
acumulativos Bottom-Up y particionales (Top-
Down)

Una primera técnica acumulativa dadustering puede consistir en agrupar
repetidamente grupos de documentos similares Qastae logre el nUmero dkisters
deseados, para pasar a continuacion a una téocescarilente que de forma iterativa
refine la asignacion de los documentos al nimemwdgersprogramados. Este método
es algo lento pero puede ser valido con pocos eEmelel corpus, como semilla para

mas tarde aplicar otro algoritmo.

7.3.1 Clusteringacumulativo

Consiste en partir del conjunto de todos los docuasee ir combinandolos de
forma sucesiva en grupos, de forma que en cada gp@rezcan los documentos que
tengan una gran similitud. Se podra descender lipstase obtengan tantos grupos
como se deseen. Este método se conoce como achmaiglomerative, bottom-up
o clusteringjerarquico acumulativoh{erarchical agglomerative clustering HACUna
revision de este método junto con una discusidioglalgoritmos que se pueden aplicar

a bases de datos de tamafio no trivial se recogpiikett, 1988].

Esta técnica produce una secuencia anidada deipae$, en la parte superior

una Unica particiéon que contiene todos los docuasenten la inferior se podria llegar

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 84



Clasificacion en la recuperacion de documentos

hasta obtener particiones con un Unico documemal Ehedio se puede ver cada nivel
como una combinacioén de las dos particiones dé mfexior o bien como una division

de la particién superior.

El proceso de combinacion jerarquico lleva a urolagoe se suele representar
graficamente mediante wiendrogram Se van uniendo los grupos con mayor similitud,
hasta que finalmente se obtiene un Unico grupoy pérusuario puede detener el

proceso cuando alcanza un numero de grugostérs)deseados.

Se trata de un método que permite una facil ravipdr parte del usuario, que
puede recorrer la estructura del arbol y ver ksifitacion obtenida con distintos
niveles de detalle [Maarek et al., 2000]. Se puepssentar distintas vistas con
diferentes niveles de abstraccion, lo que lo hacy adecuado para exploraciones
interactivas y para la visualizacion. Ademas en hoaccasos, cuando ladusters
tienen subclusters la estructura jerarquica se ajusta perfectamaehtominio de la

aplicacién real subyacente.

Una medida de similitud, habitual para unir dbsster, es laself-similarity Se
define laself-similarity de un grupo de documentd@s, como la similitud media entre

parejas de documentos én

1 2
®)= d,d)=— > Ygd,d,
e (|¢|Jdl,dzzms(l I S
2

Donde como valor de (d;, d2)se toma el coseno deidf.

Si los documentos estan normalizados en la ndima (d, d2) se reduce al

producto escalafd, d,) .

Por cada grupod de documentos, se mantiene un vector perfil dpayno

normalizado, p(qn):za que es la suma de los vectores de los documentes qu
dio

pertenecen al grupo, junto con el nimero de doctoseatel grupo.

Se verifica que:

p(P), p(®))—| P |

<
P) =
)= 0o
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y
p(rua) = p(r), () +( p(8), (&) +2(p(T), P(2))

por tanto para calculas(l” 0 A) desde p(I' )y p(A) se reduce a hacer unos

pocos productos escalares.

Se asume que los documentos y los vectores pedBlggupo estan inmersos en
un espacio de dimensiones fijadas, aunque puedennseumero elevado, pudiendo
llegar a varios miles. El tiempo de célculo depgosductos escalares no es proporcional
al numero de dimensiones, sino solo al nimero dedenadas que no son cero. Por eso
el célculo de los productos escalares cerca ded@as de urdendrogramseria rapido,
pero se haria mas lento a medida que nos acer@haagaiz, porque los vectores de los
perfiles se hacen mas densos. Los tiempos de @eade los algoritmos que se utilizan

suelen ser del orden démr [Zamir y Etzioni, 1999].

Como solucién para reducir el tiempo de computacg&mn truncan los
documentos y los vectores de perfiles en un nuiijerdsto puede hacer que la salida
declusters producida sea diferente a si se hubiera llegddaepresentacion total pero
hay trabajos, como [Schiitze y Silverstein, 199dg demuestran que la calidad de los
clustersobtenidos no se ve afectada. Esto significa quédaica declusteringpuede
funcionar correctamente incluso si los vectores $ido reducidos con considerable
pérdida de informacién, debido a que se consideaatarea de menos grano fino y que
requiere menos precision a la hora de determindistancia entre los objetos. Existen
sistemas com&catter/GathefCutting et al., 1992], para mostrar a los usisade los
motores de busqueda la informacion devuelta desnsultas clasificada en grupos de
documentos acordes a su similitud, haciendo usestietécnica y que llegan a iguales

conclusiones.

7.3.2 Clustering particional (k-meang

El clusteringacumulativo, aplicado directamente, utiliza tiempoiadraticos y
consume espacio por lo que no es muy practico gaaamdes colecciones de

documentos. Si el usuario puede predefinir un @egunimerdk declusters sera mas
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eficiente utilizar una estrategia particional oisiva (top-dowr). El algoritmo mas
utilizado para llevar a cabo este planteamientelds-medios K-mean¥ [McQueen,
1967]. Su fundamento es minimizar la distancia mede losclustersde salida en

términos de la suma del error cuadrado.

Se pueden hacer dos tipos de asignaciones de domsrme losclusters las
“hard’, que utilizan sélo dos valores (0 6 1), y lasoff’, que utilizan un valor

fraccionario entre 0 y 1 para determinar la perteigea urcluster.

La asignacion Hard’ representa los documentos mediante vectoresciuster
mediante el centroide (media de los vectores) dedlmcumentos que pertenecen al
cluster Se parte de una asignacion arbitraria (0 guiamtauma heuristica) de los
documentos en k grupos y sus correspondientesocgdr para adentrarse en un
proceso iterativo en el que se van cambiando loardentos delusterhacia otros mas
similares, se vuelven a recalcular los centroidedbase a los movimientos, mientras
gue se produzcan movimientos y hasta que los cdesrose muevan distancias

despreciables.

La asignacion $Soft, en lugar de asignar los documentos a thssters
representa cadeluster mediante un vector. Como no hay asignacion exalide los
documentos a loslusters no esta directamente relacionada con los docuset
objetivo es buscar un vectar., por cadeclusterc, de forma que minimice el error de
cuantizacion,)’ min_ |d -, |*.

Una de las caracteristicas de este algoritmo espgede no ser determinista:
evaluara diferentes agrupamientos cada vez qugesate y puede obtener distintos
resultados [Steinbach et al., 2000]. Por tanto,saendo mas rapido que los algoritmos
jerarquicos, es importante la seleccion inicial loe centroides [Bradley y Fayyad,
1998], ya que si la seleccién es mala tambiénnd Iseclasificacion obtenida.

Se han desarrollado alternativas a este algoritmmcel algoritmdBisecting K-
Means[Steinbach et al., 2000], demostrando que se goasimejores resultados [Zhao
y Karypis, 2001], que los algoritmos jerarquicoslypropioK-Means con tiempos de
calculo lineales con la cantidad de elementossifidar. Se han realizado experimentos

para estudiar la validez de este tipo dliestering midiendo la aproximacion de los

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 87



Clasificacion en la recuperacion de documentos

resultados obtenidos con respecto a esquemassgificaleion elaborados por expertos,
de forma que se comparen losistersy su representacién con respecto a las clases
[Sili¢ et al., 2008].

7.3.3 Comparacion de los métodos jerarquicos y combinaandde
métodos

Tradicionalmente muchas de las solucionesclisstering jerarquico se han
obtenido utilizando algoritmos acumulativos en Igse los documentos son
inicialmente asignados a sus propitisstersque se van mezclando de dos en dos hasta
que se forma el arbol completo, algunos de estpwithos son: CURE [Guha et al.,
1998], ROCK [Guha et al., 1999] o Chameleon [Kasygtial, 1999].

Por otra parte también se han utilizado algoritrpadicionales para obtener
soluciones delusteringjerarquico mediante la repeticion de sucesivasidives [Jain
y Dubes, 1988], [Ng y Han, 1994], o [Boley, 1998].

Son muchos los estudios que han comparado ambdent@as. En los uGltimos
afos varios investigadores [Cutting et al., 19%#¢inbach et al., 2000], han reconocido
que los algoritmos particionales funcionan bien cgrandes colecciones de
documentos, debido a sus relativamente bajos regeetos de computacion. Si bien
la creencia comun era, en cuanto a calidad destering que los algoritmos
particionales son inferiores y menos efectivos gue opuestos acumulativos. Un
estudio muy completo y pormenorizado [Zhao y Kasygi002], ya que evalla nueve
algoritmos acumulativos y seis algoritmos partiaies, cada uno de ellos sobre doce
conjuntos de datos, revela que los métodos parttés funcionan mejor que los
acumulativos. Las limitaciones de los métodos adatimos se deben a los errores que
pueden ser introducidos durante las decisionemlegcde mezcla, especialmente en los
casos en los que hay un gran numero inicial denalfti®as igualmente buenas para cada
cluster. Al no disponerse de una vision global es difcilcada caso tomar una decision
acertada. Estos errores iniciales pueden propagamssltiplicarse en el progreso de

unién para generar el arbol jerarquico.
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Se han propuesto nuevos meétodos, comalesteringacumulativo restringido”
(constrained agglomerative clusteringZhao y Karypis, 2002], que busca mejores
resultados tomando las ventajas y desventajas sledds métodos anteriores. La
caracteristica de los métodos particionales es ufilzan informacion sobre la
coleccion de documentos entera, cuando quiererr badsiones erclusters mientras
que los acumulativos tienen un punto de vista Ideafo esto a la vez puede presentar
ventajas y desventajas dependiendo de las casici@si de los documentos. Si por
ejemplo los documentos forman pequefios y razongplgss cohesivos sera sencillo
agruparlos pero sin embargo los algoritmos parnalies podrian fallar si las
colecciones son grandes y se producen divisioneasiado tempranas.

El planteamiento del método dkisteringacumulativo restringido es combinar
ambos métodos. Se utilizaglisteringparticional para construir el espacio sobre el que
se tomaran las decisiones acumulativas, de forneacga documento sélo podra
mezclarse con otros documentos que formen parsel deismocluster. EI primer paso
sera aplicar un algoritmo particional para obtamenimerd de soluciones o caminos.
Cada uno de estagustersobtenidos es tratado por separado como si sedrdéauna
coleccion, aplicando un algoritmo acumulativo yesti¢ndo su correspondiente arbol
jerarquico. Finalmente Idsarboles obtenidos son mezclados en un Unico édyoln
algoritmo acumulativo tratando los documentos dacsubarbol como uduster que
ya ha sido formado durante la union. Con esto ssigoen obtener las ventajas de la
vista global pero también del punto de vista logaéro ademas se mejora la
complejidad algoritmica. Los resultados experimestanuestran que este método
siempre mejora las soluciones de los métodos sdélonalativos sin importar el
algoritmo particional que se utilice para obtermrdlustersintermedios y en muchos

casos supera a su correspondiente algoritmo paréki

Otro de los objetivos que se persigue en ocasiesigseservar la privacidad de
los clusters, ya que a veces en una organizacguitaeinteresante la utilizacion de
datos de distintas fuentes a fin de producir urocwniento mas preciso y util, lo que
conlleva conflictos sobre la privacidad y preseidadle la informacion. En estos casos
se busca poder llevar a cabo una extraccién decooiemto sin desvelar los datos
individuales, necesitando utilizar algoritmos masmplejos o variantes de los

protocolos [Jagannathan y Wright, 2005].
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En ocasiones se recurre a una primera aproximaditaniendo un conjunto de
clusters que después se refinan modificando su contewidien se vuelven aplicar
técnicas decluster a las categorias obtenidas, mediante técnicasgoEgacion de
clusters ¢lustering aggregation utilizando algoritmos evolucionados, conformarmaio

método de meta-cluster [Gionis et al., 2007].

7.4 Métodos declusteringque permiten
representaciones visuales

Los métodos tratados en el apartado anterior neeptan mecanismos para
poder representar de forma visual tdgsters y este aspecto, de visualizacion de los
resultados, es importante en la recuperacion deftamacién. A continuacion se
presentan otros métodos que permiten la repres@ntade los documentos como puntos
en un espacio de dimensiones determinado, norm&nu&s o como mucho tres, de

forma que puedan ser visualizados directamente.

7.4.1 Mapas auto-organizados $OMg

Se denominan mapas auto-organizadeslf{organizing mapgso mapas de
Kohonen [Kohonen, 1997]. Se trata de una familia rddes neuronales auto-
organizadas que se ha utilizado extensamente patasteringy la visualizacion. Se
aproximan mucho al planteamiento del algoritmo ldiog€ pero en lugar de
preocuparse soOlo de asociar documentotusters SOMs lo que hace es encajar los
clustersdesde el principio en un espacio de pocas dimeesjocolocando proximos

entre si los que guardan relacion. El mapa se waaiodo asociando un vectps, con

cadaclusterc, y dicho vector se ira refinando de forma iteratiddemas cadeluster

se representara como un punto en el espacio, odmen una cuadricula.
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Durante el aprendizaje la red actualizar4 no ss¥@Eksos de los ganadores sino
también los pesos de sus vecinos ganadores. Pdaixloater se define su vecindad
N(c), de forma que pueda contener los nodos que estiés pasos de c. También se

define una funcion de proximidady,c , Que nos indica la distancia entre un ngdg
otro c. Siendoh(c,c) = 1 e ira decayendo este valor a medida que aumeiwlisthncia

entre los nodos. Cuando sea 0 entonjcgdN(c . )

Los SOM son una clase de redes neuronales dondéelns de datos que
representan los documentos activan la neuronaaasoel documento y algunas otras
relacionadas por su vecindad. El algoritmo glolmtializa todos los vectores con
valores aleatorios y repetidamente escoge un dationaeatorio de la coleccion y
actualiza el modelo de cada neurona hasta que delmale los vectores deja de

cambiar de forma significativa.

Hay gran numero de variaciones sobre este alggritprincipalmente
determinadas por la dimensién del mapa, la definiaglel conjunto de vecinos, la

definicion de la funcion de proximidad y el paradayque se utilice para el reajuste.

El inconveniente de este método es que su apreadirave afectado por los

valores de inicializacion de la red y por el orderpresentacion de los datos de entrada.

7.4.2 Escalamiento multidimensional MDS)

En los casos anteriores, del algoritmo k-medio® \6@M, los documentos se
representaban mediante el modelo vectorial, perotrais aplicaciones los documentos
pueden ser caracterizados soélo por la distancieoa documentos. Incluso en los casos
en los que se dispone de una representacion intpuede usarse para generar
distancias entre pares de documentos. Hacer estdlepayudar a incorporar
realimentacion por parte del usuario, utilizanda mredida de distancia que sustituye a

la calculada por la representacion interna.

El objetivo de MDS rhultidimensional scaling es representar los documentos

como puntos en espacios de dos o tres dimensidaedsyma que la distancia euclidea
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entre cada par de puntos se acerque, en la meglidgodsible, a la distancia entre ellos
especificada por la entrada. &i; es una medida de distancia o disimilaridad, dedinid

por el usuario, entre los documentogj, y ai,j la distancia euclidea entre los puntos
que representan esos documentos dados por eltalgdviDS, se define como

Zi’j(ai,j _di,j)2
Zi,i di%j

Se pretende minimizastress aunque no es sencillo. Se comienza asignando

stress=

aleatoriamente, o mediante alguna heuristica, eoadhs a todos los puntos. A
continuacion se van moviendo los puntos una pexdéestancia en una direccion de
forma que se reduzadress Si comenzamos con n puntos, el proceso implicgzenmpo

de computacién de ordempara mover cada punto, y de ord€rpara cada iteracion.
Existe una variacion llamada FastMap [Faloutsosiny 1995] que consigue mejores
tiempos. Para ello pretende que los documentos geataderos puntos en algun
espacio multidimensional con bastantes dimensipags buscar una proyeccioén en un

espacio con una dimension redudidaonsiguiendo un tiempo de computaciomke

7.5 Aproximacion probabilistica al clustering

Aunque la representacion del modelo vectorial hdo sinuy utilizada en
recuperacion de la informacion, en el caso desteringdeja algunos problemas sin
resolver. En el caso, por ejemplo, adlistering jerarquico acumulativo (HAC), el
documento y el perfil de los vectores del grupmet@terminados mediante el vaidf
(inverso de la frecuencia en el documento), areéprddceso acumulativo, cuando quiza

fuera mas ldgico calculadf después, ya cohUA.

Dado un corpus con varios temas, los documentobaptemente incluiran
términos muy indicativos de uno de los temas, juao otros términos muy ruidosos
seleccionados de un conjunto de palabras vaciagllBaina mejor funcién delf seria

la que minimizara las palabras ruidosas, aunquendbiamos el mismo efecto si
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distinguiéramos que un documento esta compuestoditribuciones separadas y

aplicaramos similitud sélo a los términos no rua@os

Se van a estudiar procesos aleatorios que geresalotumentos y caracterizan
el clusteringdescubriendo procesos y los parametros asociagosan mas probables
hayan sido generados por una coleccion dada dersiodas. Varios aspectos deseados

son:
* No se necesitalf para determinar la importancia de un término.

* Algunos de los modelos que se estudiaran puedentainente capturar

la idea de palabras vacias frente a palabras agerido relevante.
* No es necesario definir distancias o similitud eetntidades.

» La asignacion de entradas a ¢hissterno es hard’, sino probabilistica.

7.5.1 Distribuciones generativas de los documentos

El reconocimiento estadistico de patrones y losrdfgos de recuperacion de la
informacion son dados con la premisa de que loselbedque observamos son
generados por procesos aleatorios que siguenbdisimnhes especificas. La observacion
nos permite especificar parametros relativos a éséisbuciones que nos facilitan las
operaciones de clasificacidon o indexacion, peralt@scomplicado aplicarlas en el
terreno del lenguaje natural, y los algoritmos geebtienen consumen mucho tiempo
de computacién, por lo que la técnica habitual educir aspectos de los datos
observados. Se suele prescindir, sobre todo, dddpsndencias y de la ordenacion

entre términos.

Suponiendo drasticamente que los términos son @mdiégntes y ademas que no
importa el nUmero de veces que aparece un térmpodemos utilizar una variable que
tome valores 0/1. A este modelo se le conoce camarib multivariante fultivariate
binary mode), o simplemente modelo binaribitary mode), pero existen variaciones

del mismo que utilizan mas niveles [Booth et @0&. Un documento se representara
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por un vector con un bit (0/1) por cada término envocabularioW. El bit
correspondiente a un término se activara con pilbath ¢ , y se desactivara con
probabilidad 1-¢@ . Todos losg son reunidos en el conjunto de parametros del

modelo, llamadaob .

Dado @, la probabilidad de generar un documeshtoaene dada por:

Prd|®) = Q Bt tDl;L(El‘ @)

Donde habitualmentdW |>>|d , |[por lo que los pequefios documentos son
despreciados. Pero ademas si asumimos Qe < , todbs los documentog",

tendrian probabilidad positiva, cosa improbabléaenda real.

Otro modelo que intenta paliar estas consecuemsasl modelo multinomial
(multinomial modgl o de Naive Bayes, utilizado en algunas ocasipaes modelos no
supervisados con realimentacion [Cohn et al., 20@8ijnero se decidira el nimero total
de términosL del documentad que van a ser generados desde la correspondiente
distribucion Pr I), suponiendo que el evento instanciaddgsed.os documentos son
generados mediante palabra-eventos, usando uncdadfW| lados, un lado por cada

término del vocabulario. Una vez lanzado el dadprtbabilidad de que salga la cara

correspondiente al términb es 6?t(zt6?t =1). Se representan po®, todos los

parametros necesarios para obtener la longituca distribucion y todos log,s. El

dado se lanzk veces y se anotan los términos que van apareci&ugmniendo que el

términot aparecen (d, t) veces, conzrn(d,r) =1, . El evento del documento en este

caso consta dg y el conjunto de sumds (d, t)}. La probabilidad de este conjunto de

eventos viene dada por:

I
Pr(,,{n(d,t)} |©) =Pr(L =1, |®)P d,t}|1,,0)=PrL=1,]0 d grey
rlg, {n(d,t)} |©) = Pr( |©) Pr({n(d,t} | ) = Pr( | )({n(d,t)}JQ

|1 . ) .
donde( d es el coeficiente multinomial.

) !
{n(d,t)}) " n(d,t,)!n(d,t,)!...
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Este modelo tampoco tiene en cuenta la dependdecipie un término ocurra
con otro. Aun asi, este modelo, conservando el rauirde veces que aparece cada

término, resulta ser algo mejor para la mayorikagi¢areas de mineria de texto.

7.5.2 Los modelos mezcla y maximizacion de la expectativa
(EM)

Dada una coleccién de documentos, por ejemplo mutenle la Web, es posible

estimar ©,,,, para esa coleccion y calcular la probabilidddd |©,,,, de) todos los
documentosl con respecto ®,,,,, pero no es suficiente un modelo multinomial para

Web entera. Si nos dieran una serie de temas mardddo, como arte, ciencias y
politica, podriamos determinar a qué grupo pererearla documento. En lugar de

estimar ©,,,,, podriamos estimar de forma mas especializ&g,,© C]

ciencias’ ~ politica y

para un documento del tipp, evaluar suPr(d |©, ) Parece que esto seria mas largo

porque se podria determinar qué términos son rardecuentes para un tema y
compararlos con un documento aleatorio de la reth geria la esencia de la mezcla de
modelos para la generacion de documentos. Supamukisgue haym temas (o
componentes alusterg, que el autor de una pagina tendria que determBwapodria
hacer usando una distribucién selectaraway multinomial, con probabilidades

a,...a,, dondea, +...+a, = 1 Una vez que un temp es decidido, se utiliz®,

como distribucion para ese tema para generar elndexto. Se pueden usar
distribuciones binomiales o multinomiales para caéianino, e incluso diferentes

distribuciones para diferentes componentes.

Para simplificar la notacion se engloban @n los parametros @

L+ Uno por

cada térming, los a;s, y también el numero de temasEs decir:
©=ma,,..a,;{6,0y1})

El algoritmo completo, recibe el nombre de maximiaa de la expectativa

(expectation maximizatiQfEM). Buscar un valor adecuado imeel nimero de temas o
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cluster, no es una tarea trivial. Para algunas aplicasignede ser un valor conocido e
incluso conocer los documentos que correspondenctuster. Seria el caso en el que
de forma manual se asignan algunos documentos eosgspondienteslusters es lo
que se conoce como aprendizaje semisupervisadalikHat al., 2008] [Kulis et al.,
2009]. Cuandan no esta especificado hay dos formas de obteriexlprimera consiste
en dejar fuera algunos de los datos, construircdaio mezcla del resto, y buscar la
probabilidad de que los datos que se han quedada fien los parametros mezcla. Este
proceso se repetird mientras aumente el numerudeershasta que la probabilidad
deje de crecer. Si no se dejaran datos de entrentorfuera, el sistema podria generar
un excesivo valor den, que se conoce como sobre adaptacoderitting), estudiado

junto con la determinacion del valorpor [Smyth, 1996].

La segunda forma de obtener seria restringir la complejidad del modelo
utilizando una distribucién anterior sobre los paefros del modelo que haga
improbables los modelos complejos.

Uno de los inconvenientes que presenta el modekrlmes el no considerar

gue muchos documentos son relevantes para vanas teclusters

7.5.3 Modelo mezcla de mdltiples causas{CMM)

Si un documento trata sobre un tema, pertenecectuster, tendra asociadas
una serie de palabras caracteristicas relacionamlasese tema cuya probabilidad de
aparecer sera mayor que la del resto de palabras.eS el tema alustery t los

términos asociadog;,, (0< y,, < Hera una medida normalizada de que los térntinos
estén en etlusterc. Suponiendo que, . (0<a, < f¢presenta como es activado el

clusterc escribiendo un documenth entonces se cree que los térmihapareceran en

el documenta por una disyunciésoft (soft disjunctiol, también llamadaoisy OR

bd,t =1- |_| (1_ad,cyc,t)
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Esto indica que los términos no aparecen s6lo siomoactivados por alguna de
las clases consideradas. Permite que el docuntes&a representado por el modelo
binarion (d, t) el numero de veces que los términagarecen en el documento, es

decir0 o6 1.

Este modelo es simple y flexible, por lo que pueée utilizado tanto en
aprendizajes de tipo supervisado como no supexkvigddnconveniente que presenta es
su velocidad, ya que la representacion de la mdgiacoplamiento es densa Yy su
ascenso es lento. Para hacerse una idea, con iembgscde términos, unos miles de
documentos y alrededor de Husters se tardarian unos minutos con un modelo

supervisado, mientras que con uno no supervisadecasitarian horas.

7.5.4 Modelo probabilistico de indexacion por la semantia
latente (PLSI)

Se trata de un modelo generativo [Hofmann, 199%jizado cuando los
documentos corresponden a varios temas. Se parteadeoleccion de documentos de
la que se conoce el nimero total de términos reptada mediante una matriz en la que
cada término viene dado pafd,t), que representa la frecuencia del térmiren el
documentad. Por otra parte cada pft, t) tiene asociado un evento binario. El nimero
de veces que ocurre el evento viene dado por elrd4t, t) El total de todos los
contadores de eventos se fija de antemano, y lest@(d, t) deben distribuir este

numero total.

Cuando un autor redacta un documento induce utidbdiion de probabilidad
Pr(c) sobre los temas alusters Diferentes clusters causan eventogd, t) con
probabilidades diferentes. Para obtener la proioalbiltotal Pr ¢, f), se suma la de

todos loclusters

Pr(d,t) = > Prc)Prd,t | c)

La aproximacion principal en este modelo es asufairindependencia

condicional entr@ y t, dadoc, quedando:
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Pr(d,t) = > Pr(c) Pr(d | c) Pr | c)

7.6 Filtrado colaborativo (CF)

En lugar de preocuparnos de clasificar documemdsigcion de sus términos,
podemos utilizar la relacién entre documentos mitgos en el sentido de poder desear
clasificar términos basados en los documentos englee aparecen. En términos
generales siempre que tengamos una fuente de ldptotita, agrupando dos clases de
entidades, se pueden utilizar técnicas parecid&MVa LSl O PLSI para construir
modelos que se ajusten a los datos. Una formaes#rte de datos bivalentes son las
preferencias de los usuarios. Las personas formamonjunto de entidades y los items
de lo que les gusta o disgusta forman el otro. igarl de la relacion “documento

contiene término”, utilizamos “a las personas Istgttem”.

La entrada al sistema es una maffjgue no esta completa, en la que en las filas
se representan las personas y en las columnaghes due les gustan, supongamos por
ejemplo peliculas. Las entradas que tienen valasegadosyj, tendran un 1 6 un 0,
indicando si a una persona le gusta una pelicula. &l aspecto central del filtrado
colaborativo (CF) es, dada una nueva fila (perscc@®) unas cuantas entradas
disponibles (peliculas que le gustan), ¢podemacsrrdatar de forma eficiente y con
precision el resto de valores (columnas) omitiditizando el resto de las experiencias
de las demas personas recogidas en la matriz21@i &isi, nos permitiria seleccionarle

las peliculas con las que disfrutaria.

Los primeros sistemas de filtrado colaborativo @spntaban cada persona como
un vector con sus preferencias sobre las peliculatgsificaban a la gente utilizando
métodos ya vistos, como k-means, pero no utiliza@aimetria en la relacion entre la
gente y los items. Este nuevo modelo que se peesatiende una mezcla de modelos
con dos tipos de entidades:
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* Permitir que la matriz¥' tengam personas w peliculas. Se asume que cada

persona puede ser clasificadangrclustersy las peliculas en’ clusters

* La probabilidad de que una persona aleatoria pegten alcluster de

personas esp;.

» La probabilidad de que una pelicula aleatoria pedea alcluster de las

peliculag’ esp;.

» La probabilidad de que una persona pertenezclustierde las personasy

que le guste una pelicula adlisterde peliculag, espy; .

Estos parametros pueden ser estimados utilizandeéldo de Maximizacién

de la Expectativa (EM) o de Monte Carlo. La estitacle 7 (7 ) depende de las
estimaciones actuales de pi’, pj’, pi’j y la fil@olumna) correspondiente a la entrada
seleccionada. Si consideramos el caso en el queelsona i ha sido escogida
aleatoriamente, correspondiendo a la fila i de krin y consideramos la pelicula
correspondiente a la columna j en esta fila. Supe@seque la pelicula j esta asignada al

clusterde peliculag’(j )Entoncesr ;. puede ser estimada como:

Py If Y =1
1—pi.4(j) if Yi’jZO

T =Py |_|

J

Una férmula simétrica se utiliza si una peliculasekccionada aleatoriamente
en lugar de una persona. Utilizando esta asignad@rmpersonas y peliculas a los

clusters es relativamente sencillo refinar las estimacohep;, p; y piy para todos los

i
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7.7 Otras técnicas aplicadas atlusteringde documentos

7.7.1 Clusteringde documentos basado en enlaces

Esta metodologia [Noel et al., 2004], utiliza uneva clase de distancia entre
documentos que trata de utilizar la informacioreneimte en la estructura de enlaces de
una coleccion. Las distancias se calculan a trdeéks procesos de asociacion que
surgen de la identificacion de los conjuntos dms$tdtemsety que son enlazados de
forma conjunta a menudo. Si consideramos que uacentquivaldria en el terreno
literario a una citacion, los conjuntos de itembrfeaque entenderlos, en un orden
superior, haciendo referencia a citaciones conguateo-citaciones [Small, 1973]. Una
pareja de documentos estaria relacionada, si asthositados de forma conjunta por
otros documentos. Tradicionalmente el andlisis a®ichentos basados en este tipo de
enlaces ha constituido una medida de similitud ghEdustering El objetivo que se
buscaba era encontrar grandes colecciones de dotasmgue se correspondieran con

campos individuales de estudio.

Esta técnica presenta la ventaja de permitir upaaarepresentacién de los
enlaces mediante grafos y una rapida formulacionfoema de matriz binaria de
adyacencia. Las filas se corresponderian con lgsindentos que citan a otros y las
columnas con los documentos que son citados. Umegl® a; = 1 indica que el

documenta cita al documentg

Se conoce como contador o recuento de citaciaitesign coun), de una pareja
dada de documentos, al nUmero de documentos quédosde forma conjunta, y este
valor se utiliza como medida de similitud. Utilizemla matriz de adyacenchy el
contador de citaciones sera una cantidad calcydadka cada pareja de columnas de la

matriz, y se define como:
Ciu =Za1,jai,k =a;*a =A'A
dondea; y ac son vectores columna de A,sson las filas indexadas A" la

transpuesta dA. Estos valores se pueden normalizar haciendoajuert valores en el
intervalo [0,1], y se pueden convertir en disimdad.
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El analisis de los enlaces simples erlaesteringde documentos se utiliza por
su baja complejidad computacional en grandes dolees de documentos, pero uno de
sus inconvenientes es el posible efecto en cadeeasq puede producir cuando
documentos que no estan relacionados se agrupah raismo cluster debido a los
enlaces con algun documento intermedio. Por ellohae desarrollado criterios
alternativos mas fiables como son el encadenamientenlazado medio y el
encadenamiento completo. Estos criterios se apénama heuristica acumulativa en la
que se van mezclando lokistercon una distancia mas corta entre ellos En el daso
los enlaces simples, esta distancia entrecticgerses la menor distancia posible entre
objetos erclustersseparados. Para el encadenamiento medio, la destas la media
entre las distancias entre objetos deasters separados. Para el encadenamiento
completo, la distancia es la mayor distancia eoljetos ernclustersseparados. Estos
tres tipos de encadenamiento dan lugar a tresiostdeclustering débil, intermedio y

fuerte.

Tradicionalmente se ha aplicado alistering débil, por su baja complejidad
computacional, pero ultimamente debido al desarrddl los equipos, se hace factible
aplicar criterios deslusteringfuerte en el analisis de citaciones. En la metogial de
[Noel et al., 2004] utilizan un criterio particutaente fuerte tomado de la mineria de
asociacion. Incluye esencialmente las co-citaciate®rden superior, es decir, entre
conjuntos de documentos de cardinalidad arbitrafisto afiade el beneficio de
desarrollar un tipo delustering orientado al usuario, ya que es el usuario quien
proporciona una retroalimentacién iterativa panaday a guiar el proceso, basado en el
conocimiento del dominio de la aplicacion. Con istahcia entre parejas, el usuario
puede orientar eklustering con pesos sobre las distancias para varios paes d
documentos, aplicando mayores pesos a los paressamylitud es mas importante. Se
ha intentado que la asignacién de estos pesos egaplevar a cabo de forma
automatizada, mediante la utilizacién de nuevandidais y mediante la variacion de los
pesos en las diferentes iteraciones, a medidaejuarsproduciendolusters[Huang et
al., 2005], [Andersen et al, 2007]. Se han estuw&dunas variaciones en dos partes,
en las que primero se determinan los nucleos aaides de clusters y después se
asignan nodos a los clusters, consiguiendo mejdi@mpos de computacion
[Avrachenkov et al., 2008].
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7.7.2 Clusteringde consultas en el contexto de la Web

El clusteringde consultas es una clase de técnicas que intagtapar consultas

en un repositorio, relacionadas con la semantidasiasuarios, que se completa con la

interaccion entre los usuarios y el sistema. Hgtede técnicas se ve impulsado por los

requerimientos de las modernas busquedas web. tLiasipples aplicaciones del

clusteringde consultas [Wen y Zhang, 2004] son:

Deteccion de preguntas frecuentes (FAQsAI contrario que los sistemas
de busqueda tradicionales, estos nuevos sisterata tde entender las
preguntas de los usuarios para sugerir pregurntalags que otros usuarios
han planteado y que el sistema tiene ya la respuEst la mayoria de los
casos estas respuestas han sido preparadas y atlagupor editores
humanos. Por tanto lo que se necesitan son hem@si@utomaticas que
ayuden a los editores a identificar las preguntasjui es donde interviene el
clustering ya que se trata de agrupar preguntas. Las ddaes son muchas
y de lo mas variadas, como preguntas mal formujaglasomo preguntas

similares formuladas con palabras muy distintas.

Eleccién de términos indiceUn problema constatado es la eleccién de los
términos indice de forma que representen el catwedel documento, ya
gue muchos motores de busqueda todavia sélo cuemtdas palabras clave
contenidas en las paginas web para construir tlisds. Este es uno de los
factores clave que afecta a la precision de losorestde busqueda. En
muchas ocasiones se produce una desigualdad &nialhbras utilizadas en
la consulta y las que contiene el documento pgubno se obtienen buenos
resultados. Una forma de paliarlo ekisteringde consultas, que trata de
agrupar en un mismoluster consultas similares que después se utilizan

como fuente para seleccionar los términos indice jpa documentos.

Reformulacion de consultas Son muchas las dificultades que presenta la

Web en cuanto a la formulacién de las consultaspa@ee de multitud de
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paginas creadas por diferentes autores, que utilloa mas variados
vocabularios, pero ademas el propio lenguaje ptasambigliedades en
cuanto al significado de las palabras. Por ello hnacde los buscadores
intentan identificar las intenciones de los uswsano sugieren listas de
términos alternativos para que se reformule la wtams por supuesto
haciendo uso de técnicasdestering

El principal problema detlusteringde consultas es determinar una funcion de
similitud adecuada para que realmente agrupe adamente las consultas mediante
algun algoritmo delustering Basicamente hay dos categorias 0 métodos panaaral
la similitud entre consultas: una esta basada eargknido de las consultas y la otra en
la sesion de las consultas. Se investigan variaocb@so tener en cuenta la medida de la
autoridad de los sitios web, afladiéndola como @amacteristica a tener en cuenta [Liu
et al., 2009].

Es mucho el interés que los buscadores comerciedeen en este tipo de
clustering ya que puede contribuir a ofrecer mejores redotal usuario final [Mateos
et al., 2008]. Se han llevado a cabo estudios gakzan la incidencia de su utilizacion
frente a métodos tradicionales mediante el desarrdé herramientas web que
presentan los resultados de las consultas en foendabol navegable [Ferragina y Gulli,
2005] [Mateos y Garcia-Figuerola, 2007]. Se hanadeiado también buscadores
especializados, o herramientas de indexacion pmrrdenados campos, como pueden
ser los autores de los documentos, de forma qumegan obtener de forma precisa
referencias y articulos de un determinado autotamdo las posibles variantes del
nombre de un mismo autor o las abreviaturas emalgle sus valores [Han et al.,
2005].

7.7.2.1 Clustering de consultas basado en el contenido

Se trata del punto de vista clasico en recuperagd@ma informacion: si dos
consultas tienen los mismos, o similares térmirpsere decir que precisan de la
misma, o similar informacién. Sin embargo este fg@lamiento presenta desventajas
bien conocidas derivadas de las limitaciones dpaésbras clave, sobre todo cuando las

consultas son muy cortas, cosa bastante habitual.
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Dependiendo de las diferentes formas de represtagaronsultas —palabras
clave, palabras en su orden, y frases— se apliséintds medidas de similitud.

Similitud basada en palabras clave o en fraseSe trata del caso mas habitual
en Recuperacion de la Informacién. Los documergaggresentan por vectores en un
espacio vectorial compuesto por todas las palaiteas y la medida tipica de similitud
es el coseno, como ya se ha descrito ampliamentd apartado 3.1.2. Esta medida
puede ser facilmente extendida a las frases, yaehsgnificado de una frase es mas
preciso que el de una Unica palabra. Si se consifgutificar frases en una consulta,
podemos conseguir un calculo mas preciso de lditsith Se puede intentar mediante
dos métodos. El primero seria utilizando un recedoc de sustantivos en las frases
basado en reglas sintacticas y estadisticas. &ketia utilizar un diccionario de frases.
En cualquier caso, como las consultas suelen sgroontias, resulta dificil deducir la
semantica Unicamente de las frases, por lo quatsede métodos que no proporcionan

una base fiable en elusteringde consultas.

Similitud basada en las operaciones, a nivel de ddra, para hacer coincidir
cadenas Muchas de las medidas basadas en términos ofseardan muchos términos
clasificandolos como palabras vacias, que sin agbgueden aportar mucha
informacion en el caso particular de las consukasel que se trabaja con muy pocos
términos. En estos casos se deberian tener enactoglts los términos y utilizar una
medida de similitud que se aplicara a todos lawitérs. Esta medida es el numero de
operaciones de edicion (insercion, borrado o swusfih de palabras), para unificar o
hacer coincidir dos cadenas (consultas). Para izanaste valor, en el rango [0, 1], se
utiliza el maximo de los niumeros de palabrgs (e las consultas:

dist_edidql, g2)
max(p(ql), np(q2))

similaridad,,,(01, 02) =1-

La ventaja de este método es que tiene en cuasttanp parte, el orden de las
palabras, y por otra parte, determinadas palabrgse—antes se descartaban como
palabras vacias— que nos permiten clasificar eldg consulta cuando aparece una de

estas palabras, como “dénde”, “porqué” o “quién”.

Similitud basada en las operaciones, a nivel cardat para hacer coincidir

cadenas Es frecuente que se produzcan errores ortoggafico las consultas, bien
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porque no se conozca bien el término o bien aila te teclear las palabras. En estos
casos etlusteringde consultas se utiliza para detectar y corregga elase de errores
ortograficos. La medida de similitud entre dos cadgconsultas) es la del caso anterior
pero en este caso el numero de operaciones dedred{gisercion, borrado, o

sustitucion) se refieren a caracteres en lugarpdadbras.

7.7.2.2 Clustering de consultas basado en la sesion

Debido a la corta longitud de las consultas y ldbigiedad de las palabras que
se suelen emplear, los métodosctiesteringbasados en el contenido normalmente no
agrupan de forma clara las consultas por su secaaitara obtener mejores resultados,
la idea es extender el concepto de consulta aleppoacde sesion de la consulta,
entendiéndose por tal, a la consulta y las accianes el usuario lleva a cabo a
continuacion, es decir, las paginas web visitasasespuesta a su solicitud, ya que se
considera que estas acciones forman parte de lansiean de la consulta y permiten
eliminar la ambiguiedad. Estas sesiones puedenearstede los registros de anotaciones
de los motores de busqueda, que permiten conoa@mkulta formulada y cuéles han
sido las paginas que el usuario ha seleccionaggplgontamos con una informacion
adicional, eso si, suponiendo que las actividades sp desarrollan después de la

consulta son relevantes para la consulta.

La extraccion de la sesion de la consulta lleva phsos: la identificacion del
usuario y la identificacién de la sesion. La idicaicion de usuario consiste en aislar de
los registros de anotaciones las actividades at&axiaon ese usuario. La forma mas
sencilla seria mediante la IP, pero no siempre sfectivo ¢achés proxys firewalls)
por lo que en ocasiones se recurre a distintagstieas [Cooley et al., 1999] [Pirolli et
al., 1996]. Otra solucion adoptada es la utilizacide cookies, aunque también
presentan algunos inconvenientes, como el que puseleborradas. Un método mas
seguro es la autentificacion del usuario, pero psbeeso a veces es rechazado por
usuarios recelosos. El segundo paso del procesa identificacion de la sesion, que
consistiria en separar todas las operaciones quealiaado el usuario que ya tenemos
definido. El inicio de la sesién no presenta difiedes porgue es la primera operacion

que ha realizado, consistente en lanzar una canalitavegador. El fin de sesion es
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més dificil de determinar, uno de los métodos ntdzados consiste en asignar un
tiempo maximo, que si se sobrepasa se considerdageesion ha concluido y ha

comenzado otra.

La funcién de similitud basada en sesion, mas sings utilizar las paginas en
las que ha hecho clic como descripcién de la seo@ade las consultas del usuario y
considerar cada pagina aisladamente. Se basa mmebio de que: si los usuarios
hacen clic en las mismas paginas web para diferecb@sultas es porque estas
consultas son similares. B{q:) es el conjunto de paginas que el sistema ha dewaiel
usuario como resultado de su consaltae igualmentdd(q,) parag.. El conjunto de
paginas sobre las que el usuario ha hecho cliclpsreonsultasy; y g, puede ser visto

como.

DC(a,) ={dq,,dq, g, } U (a)
DC(qZ) :{dQu ! szz ""’d%j } b (qz)

Si DC(q,) n DC(q,) ={d,,d,,...,d,} # ¢ entonces las paginash, ob,..., &
representan los temas comunes de las paginag,. La similitud entre la consul@ y
g, esta determinada pddC(q,) n DC(q,). La similitud entre las dos consultas es
proporcional al nimero de clic compartidos, tomidividualmente asi:

DN(q,,9,)
max@n(q,),dn(q,))

Similaridadsesién—sencilla(ql! qz) =

siendodn(q) el numero de paginas sobre las que se ha heah@ata la
consultaq; (igual paragy) y DN(q1, &) el nimero de paginas sobre las que se ha hecho

clic en comun.

A pesar de su simplicidad, esta medida presentaanpaendente habilidad para
clasificar consultas semanticamente relacionadas apntienen diferentes palabras.
Pero no siempre es demasiado efectiva, funciomaduando las paginas sobre las que
se hace clic estan restringidas a un estrech@ramguchos usuarios hacen clic en las
mismas paginas, pero falla cuando dos consultaducen a dos paginas similares pero
separadas, ya que la similitud entre estas dosutassno es detectada. Para superar
este problema y obtener whuster de consultas con una mayor cobertura, se puede
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utilizar elclusterde documentos para agrupar primero las paginasivelares, de esta
forma, dos consultas apuntando a dos paginas Wetewnlies pero que pertenecen al
mismo cluster pueden considerarse como consultas similares. ddsy formas de
combinar eklusterde consultas y @lusterde documentos: elusteringunidireccional

y el bidireccional.

Clustering unidireccional. Dentro de este tipo también podemos distingusr do
caminos. El primero de ellos consiste en repastias las paginas web arclusters
utilizando para ello algun algoritmo @&usteringde documentos. Para cada sesion de
consultas, todas las paginas sobre las que se di lolic son sustituidas por sus
correspondienteslustersen los que estan incluidas. La similitud entre clmssultas es
proporcional al numero deluster compartidos, utilizando la misma funcion de
similitud anterior, pero siendo ahoBN(tu, ) el nimero declusterscomunes. El
segundo de los caminos consiste en incorporar wtkdian de similitud de documentos
en el célculo de la similitud de las consultas. Sg@h d) la funcion que calcula la
similitud entre los documentodi, dj los documentos sobre los que se ha hecho clic por
las consultas); y g, respectivamente, gn(aq,) y dn(c) el nimero de documentos sobre

los que ha hecho clic cada consulta, la funciésinditud se define como:

Zm: (max(_, s(d;,d,)) i (max?, s(d;,d;))

similaridad Q) ==x (-2 +
seS|0r+docum(q1 qz) 2 ( dn(ql) dn(qz)

)

Clustering bidireccional. El cruce de referencias entre consultas y pagusds
se puede utilizar también para clasificar docunsesimilares, ya que si varias personas
seleccionan un conjunto comun de documentos panéstaa consulta, quiere decir que
este conjunto es similar. Se trata de una hipothsid basada en la hipotesis de las
consultas basadas en sesion que ha sido utilizadar®s motores de busqueda. Una
vez que un documento es localizado el sistema tevum conjunto de documentos

gue otras personas han visitado junto con ese datiom

En definitiva, mediante las sesiones de las comsula distancia entre dos
consultas puede ser evaluada examinando las pagataa las que se ha hecho clicy la
distancia entre dos péaginas web puede ser evaleadminando sus consultas
relacionadas. Por tanto, los procedimientos dllgstering de consultas y el de
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documentos (paginas web) pueden ser combinadodoyzados para construir un
método declusteringbidireccional. Un algoritmo de este tipo se amaén [Beeferman
y Berger, 2000].

7.7.2.3 Combinando el clustering de consultas basado enaitenido vy el
basado en la sesion

Como ya se indicé antes, @usteringde consultas basado en el contenido no es
suficiente para determinar la relacion de las cdtasubasada en la semantica.
Principalmente por dos motivos, primero porque pagabras no tienen un uUnico
significado y segundo porque palabras muy distimiasden hacer referencia a un
mismo concepto. Esta situacion se agrava ain méka@so de consultas que son muy
cortas. Por otra parte elusteringde consultas basado en la sesién también presenta
dificultades y no es una solucion perfecta, yaeueecho de que una persona haga clic
en una pagina no tiene porqué ser un juicio rekeygoor diversos motivos: puede
desviar su atencién y hacer clic en paginas neiggladas o por otra parte una pagina
puede tratar diversos temas dando lugar a difeyetasultas. Por lo tanto puede
dudarse de la plena efectividad de las paginatadas en las sesiones, pero eso no
quiere decir que sea un problema que haga desekchatodo. Se tiene evidencia de
que los resultados mejoran y que la efectividad lage paginas recuperadas se
incrementa significativamente. Otro aspecto queaiia considerar es el nimero de
clic que pueden proporcionar una base fidedigna elolusteringde consultas, ya que
la mayoria de las consultas van seguidas de unascselecciones. Combinando el
contenido de las palabras y los clics de las p&gseapueden obtener medidas con lo

mejor de las dos estrategias, la mas sencilla lkeegElmente de esta forma:

similaridad = a x similaridad + B x similaridad

basada-contenido basada-sesion

Algunos trabajos utilizan esta medidas combinad&en[ et al., 2002], el

principal problema es determinar los valoresadey £, que debe hacerse de forma
experimental.
Surgen nuevos retos y nuevas necesidades en laltesn una practica habitual

es buscar informacién sobre una persona en Intepeed esta tarea es dificultosa
teniendo en cuenta la extensiéon global de la réal posible duplicidad de nombres,
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sobre todo cuando éstos pueden ser muy comunemasdse puede hacer aln mas
compleja la busqueda cuando existe algun persaakjeante cuyo nombre coincide
con el que estamos buscando. Son muchos los gmgadsvestigacion que estan
aplicando técnicas de clustering con nuevos algost a este caso de estudio,

desarrollandose campafias para analizar el proljkertilas et al., 2009].
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8 PROPUESTA DE UN MODELQ DE
CLASIFICACION MEDIANTE LA
APLICACION DE TECNICASDE
CLUSTERING
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8.1 Introduccion

Se pretende aplicar las reglasctiesteringpara clasificar de forma automatizada
grandes cantidades de informacion que manejan uadiiénte los directorios de
muchos portales web, buscando repartir los docluosent# colecciones en grupos, de
forma que puedan ser aplicados posteriormenteoa ptoblemas practicos como puede
ser la agrupacion de documentos obtenidos en kEpukdas web, o la visualizacién de

directorios.

De esta forma se aborda un tema de gran interés @ausuario de las
tecnologias de la informacion y la comunicacion e@s la mejora en la localizacién de
contenidos ante la creciente avalancha de datas tgrsporalidad. Por otra parte se
busca brindar a los portales web nuevas formasoderppresentar la informacion que

complementen a las ya existentes.

Para ello, se analiza la herramienta utilizada flexar a cabo el proceso, se
estudian los formatos soportados, tanto de entcasao de salida, asi como sus
elementos configurables, y se definen las fasessquean a seguir, adaptadas a las

caracteristicas de los documentos web.

8.2 Descripcion del entorno experimental

Son diversos los entornos que se pueden manejarrpalizar pruebas con
clusters por lo que ha sido necesario analizar sus carstitas para utilizar el que
mejor se adapta a nuestros propésitos. Algunasagpbnes incluyen el tratamiento de
clusterscomo una parte mas de sus funciones; es el cadivatsas clases de software
estadistico como CMLIB, APSTAT, GENERAL, MULTI, o WATIV. Otras
aplicaciones se centran en algun algoritmo detergincomo puede ser el de Kohonen

(LVQ Learning vector quantizatignel escalamiento multidimensional (Netlib/MDS),
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o el clustering borroso (conjunto de programas de Borgelt, o RdkzY son muy
pocos los paguetes especializados en el andlisimtds utilizandalusters De ellos
algunos son comerciales, como es el caso de Clystafo que nos centraremos en los

de libre distribucion: Cluster y Cluto.

Cluster, es un entorno grafico multiplataforma,adeslado originalmente por
Michael Eisen en la Universidad de Stanford [Eiseral., 1998], para el andlisis de
datos desde microvectores de ADN u otros conjudiglatos relacionados con la
gnomica. Soporta distintas técnicas dester como jerarquico,k-means mapas
autoorganizados y analisis de componentes priresp@CA). Se complementa con la
herramientalreeViewque permite visualizar los resultados obtenidas Ctuster. Su
principal area de aplicacion, en la que han sidalados los resultados, ha sido la
gnomica, a diferencia de Cluto, que se presentavedstil habiéndose utilizado en
muy distintos campos como ciencias, biologia, tiaci®nes electrénicas, sistemas de
informacion geografica, y sobre todo, los que noterésan: recuperacion de la

informacion y analisis de webs.

8.2.1 Caracteristicas técnicas de Cluto

CLUTO [Karypis, 2001], es un paquete de softwara. fdmbre viene de
“CLUstering TOolkit, que permite realizarclustering de conjuntos de datos de
cualquier dimensién, y analisis de las caractesdstde loslustersobtenidos. Permite
manejar tres tipos de algoritmos dRistering que corresponden a los paradigmas

acumulativo, particional y basado en representasigmaficas.

La mayoria de los algoritmos que utiliza trataslesteringcomo un proceso de
optimizacién, intentando maximizar o minimizar algufuncion que se haya definido
como criterio, bien de forma global o local, eregpacio de soluciones. Permite elegir
entre siete funciones criterio para los tipos dlestering tanto particional como
acumulativo, especialmente indicadas paralwdter de documentos, ya que permiten
obtener soluciones de calidad aun trabajando cojumims de datos con muchas
dimensiones o con muchos elementos. Ademas in@tpomayoria de las funciones

criterio locales tradicionales utilizadas en elteato delclusteringacumulativo como:
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enlace-simple gingle-link) enlace-completocomplete-link y UPGMA [Unweighted
Pair Group Method with Arithmatic Mean

Uno de los aspectos a destacar de CLUTO es el mé&jod utiliza para
optimizar estas funciones criterio, basado en goramo incremental aleatorio con
muy bajos requerimientos computacionales pero duteeree soluciones de mucha

calidad.

Al tratarse de un paquetekit de software, también proporciona herramientas
para analizar loglustels obtenidos, para entender las relaciones eosrebjetos
asignados a caddustery las relaciones entr@usters,y herramientas para visualizar
las soluciones obtenidas.

8.2.2 Conjuntos de datos utilizados

Se han utilizado dos conjuntos de datos, uno mowdmanejable sobre el que
se han realizado todas las pruebas en todos lasdpsy otro mucho mas extenso para
medir los casos extremos. Como punto de partidanegesitaba una web lo
suficientemente grande como para que la clasificapudiera extenderse a portales de
mediano tamafio, pero ademas seria Util tener uea ik su contenido para ir
constatando si los resultados que se iban obtemiem@djustaban a la realidad, por ello
se recurrié a la web de la Universidad de Salam&@eabtuvieron dos variantes que se

detallan a continuacion.

8.2.2.1 Caso de estudio A.

Se descarga el portal Web de la Universidad denfelea, mediante un
capturador web (también conocidos como aspiradarafas, o navegadorefline), a
partir de su url. Las caracteristicas de los docuiaseobtenidos son:

 Tamafio completo de la descarga: 304 MBytes.

* 6547 ficheros.
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e 250 carpetas, de las cuales 24 eran de primer. iideekstas 24, 12 no
tenian subcarpetas, 4 tenian 1, 3 tenian 2, 1 3eRidenian 6, 1 tenia 18

y la mas numerosa tenia 19.

8.2.2.2 Caso de estudio B.

Se recopila de forma sistematica todo el portdadéniversidad de Salamanca,
recogiendo distintos servidores y organizando suetndo en carpetas. Se genera una
estructura arborescente con las siguientes caistates:

» Tamafio completo 1,80 GBytes.
* 11 carpetas que contienen cada una otras 100 asrpet

» Cada carpeta de ultimo nivel contiene aproximadaené&0O ficheros,

dando un total de 109.175 documentos html.

8.3 Proceso seqguido para la clasificacion

Para poder clasificar un conjunto de documentomBnato html es necesario
preparar los datos haciéndolos pasar por una derfases que los vayan adaptando a
las herramientas que se van a utilizar, en este CAEITO. El proceso llevado a cabo

se ilustra en la figura 16 y se detalla a contifrac
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. Filtrado y
normalizacion
de documentos

Documentos
html

Documentos
en texto plano
normalizado

|

Concatenacion
de documentos

\ 4

Documento -
resumen de Obtencion de la

matriz de pesos

coleccion

Fichero
matriz

Clusterizacion

A 4 A 4 A 4

Clusterl Cluster2 Clustern I

Figura 16. Proceso de Clasificacion de documentos.

8.3.1 Fase de filtrado y normalizacion

Partimos de un conjunto de paginasl que vamos a manejar como Si se

trataran de ficheros escritos en texto plano, pogue sera necesario filtrar todas las
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etiquetas correspondientes al lengudjal, que no nos van a aportar datos, sino todo lo
contrario. Ademas de las etiquetas puede aparexter correspondiente a sentencias de
lenguajes de programacion inmersos y comentariasio@ados, que también habra que

intentar eliminar. Pero ademas en esta primera faskemos normalizar los caracteres

dependientes de las fuentes, codificar los acestssituir los separadores por espacios
en blancos y a su vez reducir las secuencias @eiesgen blanco.

Este proceso hay que hacerlo para cada uno deotasngntos, por lo que hay
que automatizarlo, obteniendo como salida un fehaormalizado compuesto
Gnicamente por palabras utileprdvio.pl es unscript en perl que se encarga de este
proceso, anexo D).

8.3.2 Fase de concatenacion

Consiste en unir los ficheros de texto que se Hanobteniendo en un Unico
documento resumen de la coleccién, de forma qua ¢iméa de este documento
resumen corresponda a las palabras de una pégimaoriginal. (Se utilizan los
ficheros por lotesconcatena.baty procesa.bgt Esta forma de proceder viene
condicionada por la herramienta que se va a utiiaea la obtencion de las frecuencias
de cada uno de los términos. Un fragmento de unefficde salida obtenido es el de la
figura 17. Se observa que cada documento vienesgichr por un numero que lo
identifica. El script procesa.bat, se encarga adetedr generando las etiquetas XML,
que recogen las caracteristicas individuales da dadumento, en concreto: el nimero
identificativo del documento, su URL, y su rutadbdstos datos se van afiadiendo al
documento final XML, al que después se iran afialtielatos en etapas sucesivas.
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102 noticias universidad de salamanca body archivo fo tografico personas ed actos genericas
todas mostrando fotos de la a la de un total de ant erior siguiente gabinete de comunicacion
y protocolo patio de escuelas n salamanca

103 gabinete de comunicacion body buscador de noti cias introduzca el texto que quiera

buscar en la caja de texto puede utilizar tanto may usculas como minusculas no olvide poner
los acentos oportunos haga click sobre la lupa gabi nete de comunicacion y protocolo patio de
escuelas n salamanca

104 gabinete de comunicacion body comunicacion cienti fica hay un total de notas de prensa
en este afio la universidad invertira millones de eu ros en un proyecto para combatir
enfermedades geneticas el de los universitarios de castilla y leon consume alcohol durante

el fin de semana los jovenes fumadores sufren perdi da de masa osea lo que predispone a
padecer osteoporosis investigadores de la universid ad descubren al unico reptil conocido que
poliniza plantas investigadores analizan los factor es gque determinan la calidad del queso de
oveja mas de expertos mundiales asisten a la iv con ferencia internacional sobre
nanotecnologia los antibioticos en la dieta de los animales propician la aparicion de
resistencia en salmonella investigadores de la univ ersidad abren una nueva linea de
investigacion sobre el autismo la universidad evalu a los factores que inciden en la calidad
del lechazo de castilla y leon la universidad abre una nueva linea de investigacion sobre
enfermedades infecciosas la universidad analiza un parasito ampliamente expandido en
animales domesticos la universidad estudiara las ca usas de la desert la universidad pionera

Figura 17. Fragmento de fichero conteniendo las pabras de un documento por linea.
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8.3.3 Fase de obtencién de la matriz de pesos

A patrtir del fichero con los documentos en cadadmaus lineas (ejemplo de la
figura 17), se debe obtener una matriz con el ftonespacio-vectorial que utiliza
CLUTO. Las columnas de la matriz serian todos dosinos distintos del conjunto de
documentos, mientras que las filas representadda documento. Para cada fila se
marcarian las columnas (términos), correspondiealtdecumento asociado a esa fila,
teniendo en cuenta que un mismo término puede @gravarias veces en el mismo
documento. Para simplificar las dimensiones de d&rimy reducir su tamafio sélo se

almacena informacién sobre los cruces de filaslyneoas que no son nulos.

Por lo tanto el formato que genera consiste enana en un fichero de texto
plano la matrizA, conn+1 filas y m columnas, utilizando la primera fila como una
cabecera de informacion y ladilas restantes asociadas a cada uno de los dotosne
del fichero total. La primera fila contiene treswaros enteros, el primero es el nUmero
de filas en la matriznj, el segundo es el nimero de colummas ¥ el tercero es el
namero total de entradas en la matriz que somthstide cero. Cada una de las filas
obtenidas contiene una pareja de valores parawade las entradas distintas de cero
de su correspondiente fila en la matriz de docuaser@ada pareja estard formada por
el nimero de columna y por su valor correspondjeigenpre no nulo, porque si no, no

apareceria ese valor de columna.

Un fragmento de matriz y su representacion gr&feanuestra en la figura 18.
Se puede apreciar que cada fila puede tener didtingitud, asi la fila dos tendria dos
valores, la fila tres tendria tres pero la fila@¢endria 78 valores. El significado de la
fila 2, que es 1 1 2 1, seria que el término deolamna 1 aparece una vez y que el

término de la columna 2 aparece también 1 vez priraer documento.
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311a 17145 162035

1121

111321
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415161 7%181%110111 1121 13 1 14 1 15 1 16 1 17 1

1 A R i B i

15 2 19 2 20 2 11 1 21 1 22 2 23 4 24 1 25 1 26 1 27 1 25 1 29 1 30 3
311 32 1 33 1 34 1 351 36 & 37 138 1 39 3 40 3 41 1 42 1 43 3 44 3
45 2 46 1 47 1 43 1 49 1 50 1 51 1 52 1 53 1 54 1 55 1 56 4 57 1 55 1
59 1 60 1 81 1 62 163 1 64 783 1652 66 1 67 1465 169 1 70 1 711
Y2 1%Y3 474175 141 % 16177173 17%3 18016811382 133 1 54
185188 1 87 183 182 1 50 1911

18 2 192 3 92 1 20 2 11 1 21 & 22 2 23 7 24 1 93 1 94 1 25 1 26 1 27 1
gg 1 2% 1303 31 1°33 1 34 1 35 1 36 3 33 1 41 1 40 4 352 3 42 1 43 3
44 5 45 3 46 1 47 1 95 1 43 1 26 1 49 1 97 2 51 1 52 1 53 1 54 1 55 1
5% 1 564 591 53 1 602 62 193 1 63 2 64 § 66 1 85 1 65 2 67 1 65 1
g2 1991 7111001 %3 4 %2 17Y41 75176 14161772 78 173 2
101 1 102 1 80 2 82 1 81 2 84 1 103 1 8% 2 86 1 83 1 82 1 90 1 91 1
104 1

105 1 106 1 259 1 107 1 4 1 105 1 109 2 51 1

ca Pk Btk s Rt s

5 1 498 1 40 1 4939 1 497 1

Figura 18. Ejemplo de formato de matriz de pesos.

La generacion de la matriz se hace dore2mat una herramienta desarrollada
enperl por el propio autor de CLUTO. Como argumento deagla se facilita el fichero
que contiene los documentos que quieren ser cathoer@l modelo espacio-vectorial y
como argumento de salida genera un fichero condfiiznde términos-documento.
Permite lematizacion de términos y eliminaciéon dkalpras vacias. Se puede utilizar su
propia lista de palabras, utilizar una nueva o @anhba eliminacién de las palabras se
hace antes de la lematizacién por los que las aableben estar completas, sin
reducirse. Otros valores que permite configuraladsngitud minima de losokensa
tener en cuenta, la eliminacion de los valores mico® de las palabras o la eliminacion

de identificadores al principio de los documentos.

También genera un fichero con el nombre de salidgid® y con extension
.clabel que contiene los términos correspondientes adasmnas, las etiquetas, un
término por linea. Ejemplo de fragmento en la fgl®.
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Figura 19. Fragmento de fichero de salida con caberas de columna, tipo clabel.

8.3.4 Fase de obtencion de loglusters

A partir de la matriz obtenida en la fase antefffdcheroMatriz), se agrupan los
documentos en tantadusterscomo se especifigue en el dltimo de los argumentos
(NumeroClusters). El programa encargado de ellovadsster cuyo formato es el

siguiente:
vcluster [pardmetros opcionales] FicheroMatriz  Né@oClusters

Si la ejecucion es correcta se muestra por paritdlanacion sobre la calidad
de losclustersobtenidos y estadisticas del tiempo empleado @noekso. También se
obtiene un fichero de salida llamado FicheroMathistering.NumeroClusters, con la

solucién. Por ejemplo al ejecutar:
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vcluster MiMat 10
obtendriamos: MiMat.clustering.10

El fichero de salida puede tener dos formatos ndesi dependiendo de los
parametros opcionales especificados. El primer domque se obtiene por defecto,
corresponde al vector daustering Se trata de un fichero con tantas lineas como la
matriz de entrada, en cada linea un Unico nUmeedryglica elclusteral que pertenece
el elementa correspondiente de la matriz de entrada. Los nosraeclustervan desde
cero hasta el n°® ddustersmenos uno. En el caso de que algun objeto no hagiao

ser asignado a ninglotusteraparecera con el valor -1, como se aprecia eguaaf 20.

A

El documento , pertenece alluster :

\

El document, esta enl cluster9

El tercerdocumentcno ha podido clasificar

(Q\l(Q(Q(Q(QLOU‘IU‘IU‘IU‘IO‘IO‘IO‘II—‘I—"'_‘LOI—‘

Figura 20. Ejemplo de fichero de salida, simplelasificado.

El segundo formato que puede tener el fichero tigasajue se produce cuando
se ha elegido algun tipo @dtusteringjerarquico acumulativo o alguno particional en el
que se recoja la estructura de arbol, consistenerector que permite simular la forma
de arbol. Si el numero ddustersesk, el fichero contien€k-1 lineas, en la linea
aparece un numero que representa el padre delintelcarbol. El nodo raiz va en la
ultima linea y su valor va puesto a -1. En estm&to, en cada linea aparecen otros dos
valores, el primero es la similitud media entrehesmanos de cada nodo del arbol, el

segundo es el cambio en el valor de la funcioemoitresultante de la combinacion del

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 122



Propuesta de un modelo de clasificacion mediarapliaacion de técnicas dtustering

par declusters Estos dos valores estan a cero paraliestersfinales. Véase la figura
21.

949.090000e+000 0. OOOOOOe+OOO

63 0:000000e+000 0.6 . El padre del cluster O es el

81 0.000000e+000 0:000000e+000
55 0.06Q000e+000 0.000000e+000

.00¢ . "\EI padre del clier 1 es el &
52 6.446659¢-003 -8.541101e+001

66 3.311551e-001 -8.723430e+001 Estos valores corresponden a clusters fil
55 8.509271e-003 -9.161200e+001
61 4.752883e-002 -9.170922e+001
79 1.355616e-001 -9.297349e+001

97 6.041463¢-004 -6.469780e+002
%W El padre del cluster 97 es el

-1 1.811945e-002 -3.097092e+003

\

El cluster 98 esta-1 poraue es el nodo r:

Figura 21. Ejemplo de fichero de salida, para estictura en forma de arbol.

Los parametros opcionales pueden dividirse en dgrapos. El primer grupo
controla aspectos relacionados con el algoritmccldstering el segundo grupo se
encarga del tipo de andlisis e informe que se klacéosclustersy el tercer grupo

controla la visualizacion de latusters Se detallan en la siguiente seccion.

8.4 Opciones controlables en la obtencion de latusters

Todas las opciones que se pueden controlar seduteo mediante los
“parametros opcionales”. Existen multitud de par@ose en distintos ambitos:
relacionados con el algoritmo dtustering relacionados con el tipo de analisis de los

clusters con el tipo de informe, con el formato de viszation de loslusters etc.
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El parametro mas importante es el métodeldsteringque se selecciona. Los

tipos posibles son:

rb (Repeated BisectiopsPara obtener ok clustersse realizark-1 bisecciones
repetidas. Se divide la matriz en dos, se seleacioma de las parte y asi
sucesivamente hasta que se obtiene el nUmero dedecldsters En cada paso,
para realizar la division se busca optimizar unacifan, que se puede elegir
entre un conjunto preestablecido. De esta formdauleion criterio esta
optimizada de forma local, aunque no global. Tamke puede elegir eluster

gue se selecciona para continuar con las divisiones

ror  (Repeated Bisections Refinemertl proceso seguido es igual al del caso

anterior, pero al final la solucion en conjuntmetimizada globalmente.

direct Se buscan lok clustersde forma simultanea. Para valores pequefids (d€-

20) los resultados son mejores que realizando G @eeEs.

agglo (Agglomerative Se utiliza el paradigma acumulativo. Se detiehproceso de

acumular cuando se obtienen kodusters

graph Se hace un modelo de los objetos mediante uncgrdé proximidad en el que
cada objeto es un vértice que se conecta con lg$osbmas similares. Este
gréafico se va fraccionando hasta obteneklokistersmediante un algoritmo de

tipo “min-cut.

bagglo(Bisections agglomeratiye Se calcula de forma similar al métodgglo. El
proceso de agrupamiento es influido por una sotugarticional b) que es

obtenida en el conjunto de datos inicial.

Es posible seleccionar la funcion de similitud geeutiliza. Los posibles valores
se especifican a continuacion, si bien las dosnaki funciones soélo se aplican si el

método declusteringutilizado eggraph

cos Funcion coseno. Es la que utiliza la aplicacién gefecto si no se especifica

ninguna otra.

corr Coeficiente de correlacion.
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dist Se busca que la similitud entre los objetos searsamente proporcional a la

distancia euclidea.

jacc Coeficiente de Jaccard extendido.

Otro parametro determinante, que también se pueldectonar, es la funcién
criterio declusteringutilizada para buscar ladusters Dispone de 7 funciones criterio
propias, que denota comid;, i2, el, g1, glp, hl y h2Ademas permite utilizar otras
funciones criterio tradicionales, manejadas poaotnuchas herramientas, como son:
slink (single-link, wslink (single-link con pesado delusterg, clink (complete-lin,
wclink (complete-linkcon pesado deusterg, upgma (Unweighted Pair Group Method
with Arithmetic Meah

8.5 Informacion obtenida sobre la calidad de loslusters

Tanto o mas importante que losistersobtenidos en el fichero de salida, es la
informacion proporcionada por pantalla sobre ladeal de la solucién obtenida. El
formato mas simple es el recogido en la figural22calidad de loslustersse mide por

la funcidn criterio que se utiliza y por la similit entre los objetos de caclaster.
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********************************************************************************

vcluster (CLUTO 2.1.1) Copyright 2001-03, Regents of the University of M nnesota

MatriX | NfOrMAtI ON = - - ccceomm e e e eiiceaccccccccccccacceaaan
Nare: salidal. mat, #Rows: 3116, #Columms: 19117, #NonZeros: 304725

[0 o A R R LR R
CLMet hod=RB, CRfun=I2, SinfFun=Cosine, #C usters: 10
Rowbdel =None, Col Mbdel =I DF, G Mobdel =SY-DI R, NNbr s=40
Col prune=1. 00, EdgePrune=-1.00, VtxPrune=-1.00, M nConponent=5
CSType=Best, Aggl oFrom=0, Aggl oCRFun=I2, NTrial s=10, N ter=10
ST T I e R

Timing I NfOr MBI ON = - - - - m e e e e e e e e e e

11a 0.296 sec
Clustering: 2.625 sec
Reporting: 0.079 sec

Kk ko k ok ok ok k ok ok ok ok k ok k ok k ok ok k ok k ok ok ok ok k ok k ok ok k ok k ok k ok ko k ok k ok ko ko k ok ok ko k ok ok ok ok ok ok k ok ok ko k ok ok ok ok k ok ok ok Kk k ok

Figura 22. Ejemplo de salida de informacion para 1@lusters

La primera informacion que aparece se refiere a datos de entrada
suministrados, nombre del fichero matriz, n°® desfiy de columnas y los distintos
valores que han tomado las opciones configuralesontinuacion viene claramente
separada la parte correspondiente a la solucioresEm parte, en la primera linea, a
continuacion del nUmero ddusters aparece el valor global de la funcion criteriogpa
la solucion calculada, en el ejemplo seria 12=1+P08, en la misma linea figura

también el nimero de objetos del total que handwosker clasificados.

A continuacion, en forma de tabla se recogen estted$ para cada uno de los

clusters que aparecen, uno en cada linea. Los valoressdmlumnas son:

= cid identificador decluster, un nimero que empieza en 0.
= Size n° de objetos dalluster.
= |Sim similitud media entre los objetos d#lister(Interna).

= |Sdev desviacién estandar con respecto a la similittetiva media.
= ESim similitud media de los objetos ddustery el resto de los objetos.

= ESdev desviacion estandar de la similitud externa.
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Se puede ampliar esta informacion analizando caua de losclustersy

especificando los conjuntos de caracteristicagwgjer describen y los que discriminan

para cada uno de latusters Para ello es necesario especificar la opeghowfeatures

en la linea de ejecucion. El tipo de informaciorlegue se muestra en la figura 23.

Kok kkkkkkkk ok ko k ok k ok ko k ok k ok ko k ok k ok ok ko k ok k ok ko k ok k ok ok ko k ok k ok ok ko k ok kkk ko k ok kkk ko k ok kk ok kk k ok k

vcluster (CLUTO 2.1.1) Copyright 2001-03, Regents of the University of M nnesota

Matrix | nformation
Nane: salidal. mat,

#Rows: 3116, #Columms: 19117, #NonZeros: 304725

[0 R R e
CLMet hod=RB, CRfun=l2, SinFun=Cosine, #Custers: 10

Rowlbdel =None, Col Model =I DF, G Mbdel =SY-DI R, NNbr s=40
Col prune=1. 00, EdgePrune=-1.00, VtxPrune=-1.00, M nConponent=5
CSType=Best, Aggl oFrom=0, Aggl oCRFun=I2, NTrial s=10, N ter=10

Sol ution

10-way clustering: [|2=1.21e+003] [3114 of 3116]

cid Size |Sim |Sdev

ng solution - Descriptive & Discrimnating Features...

C uster 0, Size: 132, ISim 0.968, ESim 0.009
Descriptive: col 00007 12.5% col 00010 12.3% col 00017 12.2% col 00016 12.2% col 00009
Di scriminating: col 00007 6.5% col 00010 6.5% col 00017 6.4% col00016 6.4% col 00009
Cl uster 1, Size: 28, ISim 0.849, ESim 0.008
Descriptive: col 00610 20.0% col 00607 18.7% col 01411 15.6% col 02631 13.6% col 00131
Di scrinminating: col 00610 10.3% col 00607 9.7% col 01411 8.1% col 02631 7.0% col 00131
C uster 2, Size: 230, ISim 0.636, ESim 0.021
Descriptive: col 17814 14.7% col 17818 6.1% col 00073 5.0% col 00609 3.8% col 17813
Di scriminating: col17814 8.5% col 00635 6.4% col17818 3.5% col 00073 2.4% col 17813
C uster 3, Size: 96, ISim 0.562, ESim 0.003
Descriptive: col 00001 30.1% col 00002 24.1% col 00003 22.6% col 18832 2.4% col 18831
Di scriminating: col 00001 15.3% col 00002 12.3% col 00003 11.5% col 00635 4.8% col 00044
Cl uster 4, Size: 49, ISim 0.408, ESim 0.015
Descriptive: col 18973 13.3% col 03794 12.7% col 17439 11.2% col 16719 10.7% col 00073
Di scriminating: col 18973 7.5% col 03794 7.0% col 17439 6.3% col 16719 6.0% col 00635
C uster 5, Size: 175, I1Sim 0.330, ESim 0.040
Descriptive: col 00635 29.2% col 00044 17.9% col 00798 7.0% col 06840 6.9% col 06825
Di scriminating: col00635 7.5% col06840 5.4% col 06825 5.2% col 00797 4.2% col 00044
C uster 6, Size: 156, ISim 0.252, ESim 0.010
Descriptive: col 00798 31.5% col 01397 12.0% col 01238 10.8% col 00611 8.8% col 00005
Di scriminating: col00798 14.7% col 01397 6.4% col 01238 5.8% col 00635 5.4% col 00611
C uster 7, Size: 730, ISim 0.077, ESim 0.015
Descriptive: col 15272 6.0% col 01926 5.9% col 03043 5.8% col 02641 5.6% col 00134
Di scrinminating: col 00635 8.3% col 00044 6.1% col 15272 4.0% col 01926 3.9% col 03043
Cl uster 8, Size: 844, ISim 0.074, ESim 0.029
Descriptive: col 00635 15.4% col 00044 9.5% col 00691 3.4% col 00045 2.7% col 00534
Di scrinminating: col 00635 3.6% col 00691 2.8% col00798 2.5% col 17814 2.5% col 00006
C uster 9, Size: 674, 1Sim 0.058, ESim 0.031
Descriptive: col00635 6.5% col00022 4.1% col 00044 4.0% col 00084 3.3% col 00045
Di scriminating: col17814 2.7% col 00798 2.6% col 00022 2.4% col 00084 1.8% col 00005
Timng InformatiOn - ----cmmn e
/a 0. 437 sec
Clustering: 2.875 sec

12
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Figura 23. Salida obtenida con la opcionshowfeatures
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La informacion general numérica que se obtiene padaclusteres la misma

que con la version simplificada, pero se afiadernm@ion sobre los términos mas

importantes para cadduster.Como se puede apreciar en la figura 23, estanm#oion

afladida contiene el numero de las columnas deéfosrtos que mejor describen cada

clustery de igual forma los términos discriminantes apametambién como numero de

columna con lo que su analisis es casi inutil. Blbo, es aconsejable introducir

informacion sobre el nombre de cada columna (cporederia a una palabra del

documento), y esto es posible mediante el parardtbelfile, seguido del nombre del

fichero con esta informacion. De esta forma seeabtiuna salida como la de la figura

24.

Cluster

Cluster

Cl uster

Cl uster

Cluster

Cluster

Cl uster

Cl uster

Cluster

Cl uster

0, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

1, Size:
Descriptive:
Di scri minating:

2, Size:
Descriptive:
Di scrimnating:

3, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

4, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

5, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

6, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

7, Size:
Descriptive:
Di scri minating:

8, Size:
Descriptive:
Di scri minating:

9, Size:
Descriptive:
Di scriminating:

132, ISim 0.968, ESim 0.009
inexistent 12.5% encontrado 12.3% consult 12.2% adni nistrador 12.2% servidor 12.1%
inexistent 6.5% encontrado 6.5% consult 6.4% adninistrador 6.4% servidor 6.3%

28, 1Sim 0.849, ESim 0.008
href 20.0% html 18.7% alert 15.6% seleccionado 13.6% dispon 11.5%
href 10.3% html 9.7% alert 8.1% seleccionado 7.0% dispon 5.9%

230, ISim 0.636, ESim 0.021
background 14.7% relx 6.1% wite 5.0% index 3.8% absolut 3.7%
background 8.5% scrollbar 6.4% relx 3.5% wite 2.4% absolut 2.1%

96, ISim 0.562, ESim 0.003
click 30.1% nove 24.1% page 22.6% arrastr
click 15.3% nove 12.3% page 11.5% scrollbar

2.4%
3.5%

2.4% nover
4.8% col or

49, 1Sim 0.408, ESim 0.015
screen 13.3% codigo 12.7% option 11.2% select 10.7% wite 10.3%
screen 7.5% codigo 7.0% option 6.3% select 6.0% scrollbar 5.3%

175, 1Sim 0.330, ESim 0.040

scrol I bar 29.2% color 17.9% foto 7.0% venu 6.9% transito 6.6%
scrollbar 7.5% venu 5.4% transito 5.2% fotografico 4.2% color 3.7%
156, ISim 0.252, ESim 0.010

foto 31.5% antartida 12.0% expedicion 10.8% sin 8.8% docunento 8.1%
foto 14.7% antartida 6.4% expedicion 5.8% scrollbar 5.4% sin 4.5%

730, ISim 0.077, ESim 0.015
pag 6.0% volver 5.9% categoria 5.8% publicado 5.6% listado 5.6%
scrollbar 8.3% color 6.1% pag 4.0% volver 3.9% categoria 3.8%

844, ISim 0.074, ESim 0.029
scrol | bar 15.4% color 9.5% hora 3.4% la 2.7% gabinet 2.3%
scrol lbar 3.6% hora 2.8% foto 2.5% background 2.5% pagina 1.7%

674, ISim 0.058, ESim 0.031
scrollbar 6.5% lo 4.1% color 4.0% que 3.3% la 2.0%
background 2.7% foto 2.6% lo 2.4% que 1.8% docunento 1.7%

Figura 24. Fragmento de salida mejorada introduciedo etiquetas para las columnas.

Para cada uno de lodusters aparece una linea con los 5 términos mas

descriptivos y otra linea con los 5 mas discrimiegneste valor puede modificarse

mediante la opcidomfeauturesA la derecha de cada término aparece el pore=qtsg
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representa ese término con respecto a la simititadia delcluster Si se especifica la
opcion -showsummariesademas se analizaran las caracteristicas masptiess de
cadacluster y se tratara de identificar el conjunto de cardstieas que ocurren de
forma conjunta en los objetos, de esta forma selg@uealeterminasub-clusters el

resultado obtenido para el caso anterior es eprdoeen la figura 25.

C uster 0, Size: 132, ISim 0.968, ESim 0.009
98. 33% i nexi stent encontrado adnini strador consult servidor

C uster 1, Size: 28, ISim 0.849, ESim 0.008
92. 86% href html alert seleccionado di spon

C uster 2, Size: 230, ISim 0.636, ESim 0.021
97. 04% background rel x write index absol ut

C uster 3, Size: 96, ISim 0.562, ESim 0.003
59. 72% click arrastr nover
73.61% click nove page

C uster 4, Size: 49, ISim 0.408, ESim 0.015
70. 61% screen codigo option select wite

C uster 5, Size: 175, I1Sim 0.330, ESim 0.040
65. 83% scrol | bar color foto venu transito

C uster 6, Size: 156, ISim 0.252, ESim 0.010
77.44% foto antartida expedicion sin docunento

C uster 7, Size: 730, ISim 0.077, ESim 0.015
98. 11% pag vol ver categoria publicado |istado

C uster 8, Size: 844, 1Sim 0.074, ESim 0.029
97. 54% scrol | bar color hora | a gabinet

C uster 9, Size: 674, 1Sim 0.058, ESim 0.031
93. 38% scrol I bar lo color que la

Figura 25. Fragmento de salida en la que se hancimido sumarios para cadacluster.

Aparece informacion afadida para cadaster puede aparecer un Unico
sumario o varios, en este Ultimo caso es habiwelsg produzca solapamiento entre los
sub-clustersseria el caso deluster3 de la figura 25.
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9 DESARROLLO DEL MODELO DE
CLASIFICACION
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9.1 Introduccion

Se ha procedido a la verificacion del modelo m&eida aplicacion en cada una
de sus fases de un método eminentemente indudiealiante la realizacién de
sucesivos experimentos se han ido ajustando l@snedros para conseguir resultados
cada vez mas precisos, para posteriormente poderalizar y aplicar directamente el
método a cualquier conjunto de valores. Se comipoeanalizar cada una de las fases,
estudiandose los pormenores que se producen enuocadde ellas y se exponen las

adaptaciones que han sido necesarias para ir méglas resultados.

Se continda analizando cada uno de los métodosudieiing en combinacién
con cada una de las funciones criterio para debtamduales son los valores optimos

para el caso de estudio de los portales web.

Se determinan también los tiempos de computacdincldencia del nimero de
clustersy se detalla cdmo se comportan las caracterigiessriptivas, en relacion con
los métodos delusteringy las funciones criterio, centrandose en las coationes

seleccionadas por sus mejores resultados.

9.2 Actuaciones en la fase de filtrado y normalizaciode
los documentos

9.2.1 Filtrado de etiquetas

Los resultados que se obtienen en primera instamamendo realizado un
filtrado basico consistente en la normalizacionlake caracteres dependientes de las
fuentes, codificado los acentos y eliminado laguetias correspondientes al lenguaje

html, se pueden observar en la figura 26.
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10-way clustering solution - Cluster Summaries using diques...

C uster 0, Size: 132, ISim 0.968, ESim 0.009
98. 33% i nexi stent encontrado adm ni strador consult servidor

C uster 1, Size: 28, 1Sim 0.849, ESim 0.008
92. 86% href htnml alert seleccionado di spon

Cl uster 2, Size: 230, ISim 0.636, ESim 0.021
97. 04% background rel x wite index absol ut

Cl uster 3, Size: 96, ISim 0.562, ESim 0.003
59. 72% click arrastr nover
73.61% click nove page

C uster 4, Size: 49, 1Sim 0.408, ESim 0.015
70.61% screen codi go option select wite

C uster 5, Size: 175, ISim 0.330, ESim 0.040
65. 83% scrol I bar color foto venu transito

C uster 6, Size: 156, ISim 0.252, ESim 0.010
77.44% foto antartida expedicion sin docunento

C uster 7, Size: 730, ISim 0.077, ESim 0.015
98. 11% pag vol ver categoria publicado |istado

C uster 8, Size: 844, ISim 0.074, ESim 0.029
97.54% scrol I bar col or hora | a gabinet

C uster 9, Size: 674, |Sim 0.058, ESim 0.031
93. 38% scrol Il bar o color que la

Figura 26. Primer resultado con un filtrado basico.

Se aprecia en algunatusters términos propios de lenguajes de programacion
gue una vez analizados se constata que no fornrém gl contenido de las paginas
weh Por otra parte aparecen términos que claramentpaabras vacias en castellano,

como ‘10", “qué’ y “la”. Por ultimo se constata que existe lematizaciiestionandose

hasta qué punto sera adecuada.

Una primera actuacion consiste en refinar el fiirale las etiquetas, se observa
que al aparecer etiguetas anidadas, con el métogbeado no se eliminaban todas
ellas, por lo que actuando sobre el fichero previ@cript en perl, anexo D), se lleva a
cabo un filtrado selectivo de las etiquetas, provlas que hacen referenciasaipts
después las de tigdochdry por ultimo el resto. Loslustersque se obtienen ahora son

los de la figura 27.
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Cl uster 0, Size: 58, ISim 0.820, ESim 0.024
100. 00% function fotografico archivo swapi ngrestor prel oadi mag

C uster 1, Size: 164, ISim 0.685, ESim 0.008
83. 05% error inexistent encontrado consult servidor

C uster 2, Size: 196, ISim 0.718, ESim 0.064
95. 20% gaceta |l ocal volver |istado seccion

C uster 3, Size: 161, ISim 0.575, ESim 0.067
96. 52% tribuna vol ver listado seccion actualidad

C uster 4, Size: 97, ISim 0.486, ESim 0.003
46. 05% click arrastr nover
59. 79% nove page

Cl uster

o

Si ze: 304, ISim 0.362, ESm 0.011
88. 36% docunent wite usal function els
C uster Si ze: 183, ISim 0.313, ESim 0.006

73.41% foto antartida expedicion
53.37% foto venu transito

o

C uster 7, Size: 365, ISim 0.318, ESim 0.045
88. 93% adel anto vol ver |istado seccion actualidad

C uster Si ze: 763, ISim 0.071, ESim 0.018
78.22% comuni caci on gabinet hora |a sala

Rl

d uster 9, Size: 823, ISim 0.049, ESim 0.020

RAR 1R0A I n aue camini frarinn | a nAahi nat

Figura 27. Resultado depurando las etiquetas.

9.2.2 Refinamiento en la eliminaciéon de codigo

Al volver sobre los términos representativos deaceldster, todavia siguen
apareciendo términos propios de un lenguaje deramwcion como sonfunction
swapimgrestar preloadimag move page document write o else Todos ellos
corresponden a codigo que no va dentro de etiqustaso que de nuevo hay que hacer
una nueva actuacion sobre previo.pl. En este casualifica su contenido para que
pueda eliminar el cédigo de las funciones, los cuar®s de programacion, las
declaraciones de variables, el cddigo relacionamolas condicionales, asi como los
bloques correspondientes a cualquiera de los elesamteriores. Losluster que se

obtienen con estas modificaciones aparecen egueaf28.
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10-way clustering solution - Cluster Summaries using Ciques...

C uster 0, Size: 165, ISim 0.679, ESim 0.009
82.55% error inexistent encontrado consult servidor

C uster 1, Size: 197, ISim 0.709, ESim 0.064
94.52% gaceta |ocal volver |istado seccion

d uster 2, Size: 102, ISim 0.545, ESim 0.015
63. 40% foto generica nostrando
69. 93% venu transito foto

C uster Si ze: 96, ISim 0.495 ESim 0.003
46. 18% click arrastr nover
60. 42% nove page

w

d uster 4, Size: 92, ISim 0.386, ESim 0.008
90. 43% admi ss exam entranc usal univers

C uster Si ze: 137, ISim 0.333, ESim 0.010
91. 53% foto antartida expedicion sin titulo

o

C uster Si ze: 524, ISim 0.337, ESim 0.031
99. 54% vol ver listado seccion actualidad dentro

&

Cl uster 7, Size: 140, ISim 0.304, ESim 0.021
87.57% usal acceso prueba investigacion tlf

C uster Si ze: 809, ISim 0.069, ESim 0.018
90. 98% conuni caci on gabi net hora la inpres

Rl

C uster Si ze: 827, ISim 0.049, ESim 0.020
82.97% | o que |a conuni caci on gabi net

R

Figura 28. Resultando eliminando el cédigo de progmacion.

9.2.3 Eliminacion de palabras vacias del castellano

El siguiente punto de actuacién seran las palabaa$as del castellano. Se
observa en loslusters8 y 9 de la figura 28, que aparecen términos tasfican como
“lo”, “qué’, “la”, dando lugar a loslusterscon mayor numero de documentos, pero que
no aportan informacién sobre el contenido de esligsters Es necesario aportar una
nueva lista de palabras vacias para el castellawiaé.txt), que unida a la que tiene de
forma interna doc2mat (palabras vacias en ingéshjnard tanto unas como otras, ya
gue cabe la posibilidad, y de hecho asi es en naueaso de estudio, de que haya
paginas tanto en espafiol como en inglés. Los tésmie los nuevosustersson los de

la figura 29.
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10-way clustering solution - Cluster Summaries using Cdiques...

Cl uster 0, Size: 197, ISim 0.699, ESim 0.059
94.52% gaceta |l ocal volver |istado seccion

C uster 1, Size: 170, ISim 0.641, ESim 0.006
80. 35% error inexistent encontrado consult servidor

C uster 2, Size: 102, ISim 0.546, ESim 0.016
63. 40% foto generica nostrando
69. 93% venu transito foto

C uster 3, Size: 96, ISim 0.494, ESim 0.002
46. 18% click arrastr nover
60. 42% nmove page

C uster 4, Size: 93, ISim 0.381, ESim 0.008
90. 54% adni ss exam entranc usal univers

d uster 5, Size: 138, ISim 0.314, ESim 0.010
91. 45% foto antartida expedicion titulo docunmento

C uster Si ze: 530, ISim 0.311, ESim 0.028
98. 72% vol ver |istado seccion actualidad ne

o

C uster Si ze: 144, 1Sim 0.298, ESim 0.019
89. 03% usal acceso prueba investigacion tlf

)

d uster 8, Size: 845, ISim 0.063, ESim 0.015
94. 27% comuni caci on gabi net hora inpres formato

d uster 9, Size: 774, 1Sim 0.036, ESim 0.017
66. 20% comuni caci on gabi net curso universidad premio

Figura 29. Resultado aportando una lista de palabmavacias.

Ahora se aprecia que latusters8 y 9 son sustancialmente diferentes, sobre
todo el 9 que no aportaba mas que un término ggtifo. Se observan términos
carentes de significacion commé& en elcluster6, o muy ambiguos com@tmiss o
“univers en el cluster 4. La siguiente actuacién consiste en no utilizanatizacion

para intentar recuperar estos valores, el resutibtenido es el de la figura 30.
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10-way clustering solution - Cluster Sumaries using Cliques...

Cl uster 0, Size: 58, ISim 0.915, ESim 0.008
96. 21% venus transito fotos body universidad

Cl uster 1, Size: 165, ISim 0.677, ESim 0.006
83. 15% error consulte servidor inexistente admi nistrador

C uster 2, Size: 197, I1Sim 0.696, ESim 0.058
94.52% gaceta |l ocal volver |listado seccion

C uster 3, Size: 96, ISim 0.493, ESim 0.002
46. 18% click nover arrastre
60. 42% noved page

Cl uster 4, Size: 93, ISim 0.373, ESim 0.007
90. 54% adni ssi on exans entrance usal university

Cl uster 5, Size: 528, ISim 0.314, ESim 0.027
99. 02% vol ver listado seccion actualidad nes

Cl uster 6, Size: 137, ISim 0.288, ESim 0.008
89. 34% antartida expedicion foto titulo fotos

C uster 7, Size: 153, ISim 0.260, ESim 0.015
86.67% usal acceso pruebas investigacion tlf

C uster 8, Size: 191, ISim 0.110, ESim 0.016
26. 49% genericas nostrando fotografico archivo anterior

C uster 9, Size: 1471, ISim 0.040, ESim 0.007
87.83% comuni caci on gabi nete horas universidad inpresion

Figura 30. Resultado aportando lista de palabras v@as y sin lematizacion.

Con estos cambios han aparecido términos mas cosipies, e se ha
transformado enrhes, “admis$ en “admissiofi y “univers en “university. Otros
clusters cuyos términos no presentaban reducciéon han quoedad sufrir ninguna
alteracion. Las siguientes actuaciones modifickdista de las palabras vacias para ver
su incidencia sobre lodustersresultantes, el primer paso sera incluir comolpaig
vacias, los términosuhiversidad, “university y “usal, por su gran numero de
apariciones en las paginas, lo que hace que foame ge 4 de los 1€lustersactuales.

El resultado obtenido es el de la figura 31.
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10-way clustering solution - Cluster Sumaries using Cliques...

Cl uster 0, Size: 56, ISim 0.981, ESim 0.007
100. 00% venus transito fotos body sal amanca

Cl uster 1, Size: 165, ISim 0.677, ESim 0.005
83. 15% error consulte servidor inexistente admi nistrador

C uster 2, Size: 195, ISim 0.709, ESim 0.058
95. 49% gaceta |l ocal volver |listado seccion

C uster 3, Size: 96, ISim 0.493, ESim 0.001
46. 18% click nover arrastre
60. 42% noved page

Cl uster 4, Size: 94, |Sim 0.345, ESim 0.005
83.62% adni ssi on exans entrance registration courses

Cl uster 5, Size: 530, ISim 0.311, ESim 0.027
98. 72% vol ver listado seccion actualidad nes

Cl uster 6, Size: 129, ISim 0.292, ESim 0.014
93. 18% acceso pruebas investigaci on mapa agenda

C uster 7, Size: 138, ISim 0.284, ESim 0.007
88. 84% antartida expedicion foto titulo fotos

C uster 8, Size: 254, ISim 0.078, ESim 0.015
19. 45% genericas nostrando fotografico archivo siguiente

C uster 9, Size: 1432, ISim 0.040, ESim 0.007
87.68% comuni caci on gabinete horas inpresion fornato

Figura 31. Resultado con la lista de palabras vacgavaciasl.txt.

Se han modificado los cuatratustersen los que aparecian esos términos y
ademas umlustermas, el numero 8 que ha incrementado considerabtengl nimero
de documentos. Los cinadustersrestantes no han sufrido ningin cambio, ni en sus
términos, ni en el nimero de documentos de cadaemtios. Analizando de nuevo los
términos representativos de ladusters se observa, que aparecen las palabras
“siguienté y “volver’, habituales en las paginas web como elementos pasar a la
siguiente pagina o volver a la anterior. Tambiénobserva en etluster con mas
elementos, el 9, que casi contiene tantos documentoo la suma del resto desters
que los términos comunicacioh y “protocold se refieren al gabinete de
comunicacion y protocofp al que pertenecen la mayoria de las paginasiiidindo

estos cuatro términos se obtienendisstersde la figura 32.
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10-way clustering solution - Cluster Sumaries using Cliques...

Cl uster 0, Size: 165, ISim 0.677, ESim 0.005
83. 15% error consulte servidor inexistente admi nistrador

Cl uster 1, Size: 217, ISim 0.610, ESim 0.050
91. 80% gaceta local |istado seccion actualidad

C uster 2, Size: 103, ISim 0.540, ESim 0.010
62. 78% fotos genericas nostrando
69. 90% venus transito fotos

Cl uster 3, Size: 97, ISim 0.484, ESim 0.001
46. 05% click nover arrastre
59. 79% noved page

C uster 4, Size: 94, ISim 0.345, ESim 0.005
83.62% adni ssi on exans entrance registration courses

C uster 5, Size: 125, ISim 0.303, ESim 0.014
93. 76% acceso pruebas investigacion napa agenda

Cl uster 6, Size: 138, ISim 0.286, ESim 0.007
88. 99% antartida expedicion foto titulo fotos

Cl uster 7, Size: 508, ISim 0.296, ESim 0.026
98. 66% listado seccion actualidad nes dia

C uster 8, Size: 452, ISim 0.063, ESim 0.012
40. 09% sal a prensa rueda rectorado retratos

C uster 9, Size: 1190, ISim 0.026, ESim 0.010
51. 75% facultad horas curso formato inpresion

Figura 32. Resultado con la lista de palabras vacgavacias2.txt.

Con el conjunto de documentos normalizados defestaa y con las palabras
vacias eliminadas como se ha indicado anteriormsatedispone del documento

resumen base que es el que se va a utilizar siglaientes fases del proceso.

9.2.4 Tiempos de computacion de la fase de filtrado y
normalizacion y de la de concatenacion

La fase de filtrado y normalizacién guarda unaee$ia relacion con la fase de
concatenacion, porque una vez que un documentoosega pasa a formar parte del

fichero resultante de resultados antes de pasarcagar el siguiente documento.

Estas primeras fases son de las que mayores tietepoemputacion producen,
junto con alguna opcion determinada de algin métodoreto de obtencion deusters
que se estudiard mas adelante. Los elevados tiesgaieben al gran nimero de
operaciones de entrada/salida que se producen ddo® Cada uno de los ficheros
html hay que procesarlo individualmente y secwdm@nte. Se extraen los
comentarios y el cédigo, se normalizan los carastege eliminan espacios, tabuladores

y saltos de lineas y se obtiene un documento aatevien Unica linea. Estos
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documentos que se van obteniendo se afiaden ahamdfide texto, de forma que el
resultante de cada documento html sera una nuesa el fichero global, que eran

separadas por saltos de linea.

Este proceso se puede aprovechar para guardartabstaracteristicas de cada
documento html en diversos ficheros para posteyiatdizaciones, como puede ser el
titulo del documento, o su ruta completa o algusaciacion de tipo namero-
documento. Los tiempos que se producen en estadasproporcionales al nimero de

documentos, en la tabla 3 se recogen los tiempasnpeestros casos de estudio.

Tabla 3. Tiempos de computacion de la fases de fdtlo y normalizacion, y concatenacion.

Tiempo Tamafio del
fichero resultante

Caso de estudio A 4 min. y 29 seg.| 20,2 KBytes

Caso de estudio B 3 horas y 12 seq.217.833 KBytes

9.3 Analisis de la incidencia de los métodos ddustering
y de las funciones criterio en los resultados

9.3.1 Calidad de los métodos delusteringy de las funciones
criterio

Partiendo del fichero matriz de pesos aceptado cogsoltado de las fases
anteriores, se pasa a estudiar como afecta emafitay calidad de logdlustersque se
obtienen, el método delustering utilizado. También se analiza la influencia de las

distintas funciones criterio que pueden ser aplisadcada método.

Las pruebas se dividen en dos grupos, unas lasrepmgen los métodos
particionales rp, rbr y direct) y otras las que se refieren a los métodos acuivaga
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(aggloy bagglg. En el caso de los métodos particionales ladbjessfunciones criterio
han sido: i1, i2, el, g1, glp, hl y h2. Para losodas particionales, ademas de las
anteriores funciones que también son validas, sautiizado las funciones especificas:
slink, clink y upgma El significado de las funciones que valen pasados tipos de
clustering se recoge en la tabla 4. La notacion emplead& es: el niumero total de
clusters S es el niumero total de objetos que van a ser idadds,S es el conjunto de
objetos deklusteri, n; es el nUumero de objetos enciisteri, vy u son dos objetos y

sim(v, u)es la similitud entre estos dos objetos.

Tabla 4. Definiciones de las funciones criterio.

i1 maximizazk:i( D" sim(v,u))

iz Ny vios

i2 maximizazk: ZSim(V’u)

i=1 \ v,uds,

S K z\ms uDSsin‘(v,u)
o1 minimiza )" n, :
i [ sim(v,u)
v,ud§
KD s s SIM(V, )
1 | minimiza ) S
9 S Y simv,u)
v,ud§
K sim(v,u)
1p | minimiza )" n? ZVDS’”D,S
gip = > sim(v,u)
v,ud§

..l
hl | maximiza—
el

h2 maximizaE
el
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El significado de las funciones especificas paral@dtering acumulativo se

recoge en la tabla 5. Estas funciones miden Idigithentre doslustersS y S.

Tabla 5. Definiciones de las funciones criterio esgificas delclusteringacumulativo.

slink sim;, (Si, S)) = max{cos{, ,d, )}

d;0s,d; 08

clink | simy, (Si.S) =min{cosd,,d,)}

d;0S,.d; 00

PO Gimpyn(SLSD = —— ¥ cos@,d,)

i'lj d0s.d,08,

Los resultados obtenidos para los métodos partigsnobteniendo 1€lusters
se recogen en la tabla 6, mientras que los resgltpdra métodos acumulativos se
recogen en la tabla 7.
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Tabla 6. Resultados de los métodos particionalesteniendo 10clusters(caso A).

i1 i2 el gl glp hl h2
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim
56 | 0,981 166 | 0,670 161 | 0,707 30| 1,000 288 | 0,405 131 | 0,980 195| 0,701
46 | 0,990 197 | 0,683 222 | 0,596 46 | 0,990 453 | 0,331 178 | 0,774 180 | 0,569
131 | 0,970 103 | 0,537 488 | 0,310 134 | 0,942 326 | 0,186 137 | 0,658 176 | 0,488
58| 0,919 97 | 0,484 242 | 0,216 58 | 0,919 320 | 0,135 102 | 0,544 337 | 0,303
b 38| 0,855 91 | 0,364 291 | 0,148 59 | 0,894 339 | 0,099 96 | 0,493 151 | 0,235
175| 0,784 123 | 0,309 182 | 0,084 38| 0,855 253 | 0,091 154 | 0,251 259 | 0,202
137 | 0,658 137 | 0,290 472 | 0,054 88 | 0,370 294 | 0,072 404 | 0,259 252 0,124
154 | 0,251 530 | 0,287 431 | 0,047 725| 0,311 198 | 0,068 209 | 0,200 421 | 0,060
387 | 0,272 437 | 0,061 336 | 0,042 134 | 0,299 342 | 0,054 266 | 0,100 737 | 0,037
1907 | 0,024 1208 | 0,025 264 | 0,032 1777 | 0,025 276 | 0,051 1412 | 0,023 381 | 0,033
0,236 | 0,67 0,216 | 0,394 0,187 | 0,224 0,221 | 0,661 0,16 | 0,149 0,228 0,428 0,198 0,275
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
55| 1,000 165 | 0,677 229 | 0,569 30| 1,000 305 | 0,340 129 | 1,000 195 | 0,697
46 | 0,990 197 | 0,683 483 | 0,314 46 | 0,990 481 | 0,314 178 | 0,774 178 | 0,481
131 | 0,970 103 | 0,537 281 | 0,243 133 | 0,955 387 | 0,138 137 | 0,658 228 | 0,360
58 | 0,919 97 | 0,484 338 | 0,123 58 | 0,919 359 | 0,110 102 | 0,544 346 | 0,295
tbr 38 | 0,855 92 | 0,359 330| 0,119 59 | 0,894 337| 0,101 96 | 0,493 282 | 0,173
175| 0,784 530 | 0,287 362 | 0,072 38| 0,855 263 | 0,087 404 | 0,259 245 | 0,109
137 | 0,658 157 | 0,240 234 | 0,054 90 | 0,367 275| 0,078 189 | 0,192 298 | 0,090
154 | 0,251 148 | 0,244 200 | 0,050 725| 0,311 200 | 0,070 258 | 0,148 401 | 0,065
392 | 0,269 429 | 0,061 383 | 0,051 134 | 0,298 194 | 0,066 554 | 0,044 272 | 0,048
1903 | 0,024 1171 | 0,026 249 | 0,051 1776 | 0,025 288 | 0,062 1042 | 0,028 644 | 0,041
0,236 0,672 0,215] 0,36 0,166 | 0,165 0,221 | 0,661 0,152 0,137 0,224 | 0,414 0,186 0,236
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i1 i2 el gl glp hl h2

Size | ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size | ISim

129 | 1,000 195 | 0,697 309 | 0,429| | | 163 0,693 722 0,314 129 | 1,000 198 | 0,685

46 | 0,990 103 | 0,537 403 | 0,346| | | 103 | 0,537 367 | 0,151 56 | 0,981 218 | 0,402

306 | 0,561 97 | 0,484 283 | 0,243 96 | 0,493 322 0,106 98 | 0,473 521 0,294

96 | 0,493 253 | 0,365 326 | 0,132 90 | 0,367 252 | 0,107 175 | 0,492 274 0,183

direct 87 0,378 527 | 0,290 295 0,119 | [ 730 0,307 254 | 0,085 544 | 0,331 257 | 0,112
Irec 111| 0,357 122 0,265 359 | 0,073| | | 131 0,306 264 | 0,087 231 0,180 238 0,095
177 0,291 157 | 0,240 290 | 0,062| | [ 143 0,253 313 | 0,084 255 0,153 208 | 0,082

404 | 0,261 363 0,070 201 | 0,058 | [ 273 0,093 218 | 0,075 380 | 0,051 361 0,071

128 | 0,192 316 | 0,041 252 | 0,054| | [ 593 0,039 204 | 0,074 439 | 0,041 477 | 0,046

1605| 0,023 956 | 0,029 371 0,051| | [ 767 | 0,025 173 | 0,068 782 | 0,031 337 | 0,046

0,222 0,455 | [0,201] 0,302] | [ 0,164 0,157 0,2 | 0,311 0,148 0,115| | [ 0.207] 0,373 | [ 0,181 0,202
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Cada uno de los valores de las columsée representa el numero de
documentos de uduster Cada uno de los valores de las coluni§as, representa la
similitud media interna de uduster El Ultimo valor de la columnisim, es la I1Sim
media de los valores que tiene por encima. El dltnador de la columna Size, contiene
la media ponderada de los valores ISim con respgctaimero de documentos por
cluster Aunque en un principio pudiera pensarse en laandel la similitud interna de
los clusters obtenidos para un método, como medida de su dalida es un dato
preciso aungque si nos puede dar una orientaciéh.pés ejemplo, si un método
obtuviera varioxlusterscon un Unico documento, su similitud interna (IBseria 1
para cada uno de ellos, lo que haria que la meda gse método fuera un valor muy
elevado, sin que por ello se hubiera dado una buksé#icacion, es el caso que se
produce en el método slink, de la tabla 7. Es por gue se necesita que intervenga de
alguna forma el nimero de elementos clasificadoscluster, por eso se toma como
medida la media ponderada de la similitud de chastercon respecto a los elementos

clasificados.
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Tabla 7. Resultados de los métodos acumulativos,tehiendo 10clusters caso A.

i1

i2

el gl 1p hl h2 slink clink upgma
Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
2| 1,000 2| 1,000 2| 1,000 2| 1,000 2| 1,000 561 | 0,027 542 | 0,041 2| 1,000 192 | 0,192 2| 1,000
565 | 0,282 140 | 0,352 459 | 0,042 58 | 0,919 298 | 0,077 129 | 1,000 311 | 0,067 30 | 1,000 58 | 0,919 96 | 0,493
129 | 1,000 535| 0,294 203 | 0,093 743 | 0,297 757 | 0,276 165 | 0,275 536 | 0,294 1] 1,000 112 | 0,353 728 | 0,309
153 | 0,850 129 | 1,000 502 | 0,054 131 | 0,980 374 | 0,060 153 | 0,850 381 | 0,073 1] 1,000 241 0,160 483 | 0,134
agglo 55| 1,000 1413 | 0,028 423 | 0,064 57 | 0,956 281 | 0,058 1198 | 0,031 129 | 1,000 1| 1,000 8 | 0,386 267 | 0,191
58| 0,919 382 | 0,062 363 | 0,049 38| 0,855 405 | 0,055 58| 0,919 216 | 0,101 2| 0,986 8| 0,348 12 | 0,127
46 | 0,990 137 | 0,278 231 | 0,329 31| 0,943 291 | 0,088 55| 1,000 168 | 0,755 1| 1,000 51 0,292 5| 0,357
118 | 0,341 183 | 0,680 236 | 0,069 86 | 0,370 310| 0,190 205| 0,197 483 | 0,039 1] 1,000 5| 0414 55| 0,053
180 | 0,219 58 | 0,919 362 | 0,376 1741| 0,026 179| 0,116 139 | 0,632 139 | 0,260 1] 1,000 28| 0,368 1350 | 0,030
1783 | 0,023 110 | 0,282 308 | 0,412 202 | 0,212 192 | 0,067 426 | 0,250 184 | 0,102 3049 | 0,033 2649 | 0,038 91| 0,100
0,225| 0,662 0,21| 0,49 0,151 | 0,249 0,207 | 0,656 0,134 | 0,199 0,227 0,518 0,188 0,273 0,046 | 0,902 0,082 | 0,347 0,144 | 0,279
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
137 | 0,658 938 | 0,033 315 | 0,074 96 | 0,493 434 | 0,135 470 | 0,039 407 | 0,330 2| 1,000 568 | 0,071 97| 0,484
129 | 1,000 197 ] 0,687 403 | 0,334 723 | 0,313 299 | 0,049 131 | 0,980 335| 0,073 103 | 0,537 97 | 0,484 724 | 0,312
193 | 0,708 199 | 0,259 289 | 0,083 103 | 0,537 249 | 0,113 503 | 0,057 276 | 0,042 1| 1,000 6 | 0,246 384 | 0,197
148 | 0,515 132 | 0,967 446 | 0,056 136 | 0,914 261 | 0,041 197 | 0,687 553 | 0,035 1| 1,000 4 | 0,365 240 | 0,226
bagglo 103 | 0,537 488 | 0,035 313 | 0,079 92| 0,357 326 | 0,045 237] 0,230 333] 0,104 1] 1,000 141 | 0,264 102 | 0,103
135| 0,296 352 | 0,287 285| 0,222 136 | 0,293 286 | 0,074 727 0,029 309 | 0,072 1] 1,000 90| 0,119 132 | 0,084
138 | 0,269 135] 0,296 284 | 0,455 157 | 0,228 276 | 0,092 137 | 0,658 284 | 0,455 1| 1,000 103 | 0,537 56 | 0,254
96 | 0,493 175] 0,492 240 | 0,120 173 ] 0,127 237 | 0,104 330| 0,075 249 | 0,091 1| 1,000 2| 0,624 165 | 0,036
209 | 0,236 161 | 0,218 245 | 0,049 132 | 0,084 284 | 0,455 148 | 0,515 132 | 0,967 1| 1,000 1354 | 0,028 221 | 0,045
1801 | 0,023 312 | 0,061 269 | 0,043 1341 | 0,026 437 0,311 209 | 0,236 211 | 0,157 2977| 0,033 724 | 0,312 968 | 0,037
0,227 | 0,474 0,208| 0,334 0,154 | 0,152 0,204 | 0,337 0,15 | 0,142 0,203]| 0,351 0,181| 0,233 0,053| 0,857 0,148| 0,305 0,159| 0,178
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Comparando los métodos particionales frente adomalativos (tabla 6 frente a
tabla 7) se obtienen los mejores resultados deletios particionales. Si analizamos los
resultados para las siete funciones criterio quedgmn ser utilizadas tanto con los
métodos particionales como con los acumulativosa pada una de estas funciones,
siempre estan por delante dos de los tres métattisipnalesyb y rbr, pero no asi el
tercero,direct, sino que se pone por delante el método acumalatggloen 5 de las 7

ocasiones, véase figura 33.

0,25+
0,27
Orb
0,157 W rbr
0,14 O direct
| agglo
0,05 @ bagglo
O_u
il 2 el gl glp hl h2

Figura 33. Gréfico de incidencia de los métodos daustering (10 clusters caso A).

Incluso en una ocasion, el métodgglo, se pone por delante del métatho,

pero detras deb, es cuando se utiliza la funcion criterio h1l.

Si estudiamos ahora el comportamiento de las faesiccriterio para cada

método, las que mejor comportamiento presentanmlsdri e i2, en este orden.
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0,25-
0,24 il
mi2
0,151 Oel
0.1- Ogl

Bglp

0,051 Oh1
B h2

0O

rb rbr direct agglo bagglo

Figura 34. Gréfico de incidencia de las funcionegiterio comunes para todos los métodos (10
clusters caso A).

Podemos ver en la figura 34, que la funcion queoresjresultados presenta es
i1, esta por delante en todo los métodos exceptggln, que es superada por hl. En

segundo lugar se encuentra h1l.

Por otra parte es necesario examinar el compontdmide las funciones
especificas para los métodos acumulativos, comalsdqclink y upgma junto con las
funciones que se pueden utilizar para todos losaoétdeclustering En la figura 35 se

recoge su comportamiento.

0,25 gi
mi2
0,21 el
0,151 Ool
Bglp
0,11 Oh1
0,05+ ®h2
B slink
0- B clink
agglo bagglo Bupgma

Figura 35. Gréfico de incidencia de las funcionesriterio para métodos acumulativos (10clusters
caso A).

Como se puede apreciar, estas funciones no degtacan comportamiento con

respecto al resto de funciones, es mas, tslim& comoclink ofrecen unos resultados
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muy pobres, no asipgma que se pone a la altura de alguna de las sietgohes
restantes, pero sin superar en ningln caso a desyacadas il, i2 'y hl.

9.3.1.1 Caso de estudio B

Como ya se ha indicado este caso se caracteriz&lpelevado niumero de
paginas. El comportamiento en cuanto a los métddokisteringsélo puede analizarse
para los métodos particionales ya que los acummoktpresentan unos tiempos y
requisitos inviables como se indican en el apartaglaiente. Los métodos particionales
presentan un comportamiento similar a los del dasestudio A, destacan los métodos
rb y rbr sobre direct para todas las funcione®moi Los resultados se recogen en la
tabla 8.
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Tabla 8. Resultados de los métodos particionaledhteniendo 10clusters(caso B).

il i2 el gl glp hl h2

Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim
3857 | 1,000 3858 | 0,999 3861 | 0,998 95244 11654 | 0,768| 3857 | 1,000 3866 | 0,995
3856 | 1,000 3860 | 0,998 3856 | 1,000 1| 1,000 15603 | 0,733] 3856 | 1,000 3856 | 1,000
3859 | 0,999 3865 | 0,990 4327 | 0,813 1| 1,000 34256| 0,269 3859 | 0,999 3844 | 0,999
3843 | 1,000 3877 | 0,963 11573| 0,777 1| 1,000 5040 | 0,605 3844 | 0,999 11574| 0,777
b 3798 | 0,999 11589 | 0,775 15367 | 0,747 2 | 1,000 5157 | 0,575 3804 | 0,997 11667 | 0,791
r 3852 | 1,000 34767 | 0,262 30718| 0,313 3| 1,000 7951 | 0,262 3852 | 1,000 4487 | 0,752
7714 | 0,869 12886| 0,667 10467 | 0,055 152 | 0,989 6584 | 0,088 7715| 0,869 34805| 0,262
7696 | 0,846 6749 | 0,097 14929 | 0,019 351 | 0,565 6539 | 0,036 7821 | 0,831 9460 | 0,066
28993| 0,333 6328 | 0,042 7160 | 0,005 86 | 0,145 5330 | 0,028 31017| 0,308 15680| 0,019
39297| 0,012 18976 | 0,014 4497 | 0,044 10914 | 0,045 8641 | 0,022 37130| 0,012 7516 | 0,005

0,435 | 0,806 0,404 | 0,581 0,397 | 0,477 . 1,063 0,364 | 0,339 0,433 | 0,802 0,405 | 0,567

Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
3857 | 1,000 3883 | 0,987 4004 | 0,940 95289 29459| 0,328 3857 | 1,000 3868 | 0,996
3857 | 1,000 3891 | 0,984 3926 | 0,955 1 1,000 16556 | 0,666 3860 | 0,999 3863 | 0,973
3860 | 0,999 3864 | 0,990 11575| 0,777 1 1,000 12935| 0,640 3861 | 0,999 3922 | 0,968
3843 | 1,000 3915| 0,947 15337 | 0,749 1 1,000 5580 | 0,500 3843 | 1,000 4320| 0,816
tbr 3798 | 0,999 11613| 0,773 30081| 0,321 2 1,000 5796 | 0,469 3804 | 0,997 11629 | 0,794
3853 | 0,999 12547 | 0,699 4917 | 0,645 3 1,000 6441 | 0,387 3853 | 0,999 11577| 0,777
7714 | 0,869 32737| 0,286 7029 | 0,081 152 0,989 7076 | 0,078 7715| 0,869 31127| 0,307
7662 | 0,850 6675 | 0,099 9790 | 0,020 344 0,581 5561 | 0,029 7728 | 0,843 10678 | 0,052
29002 | 0,333 6429 | 0,041 6067 | 0,054 56 0,330 7157 | 0,026 35298 | 0,257 17204 | 0,008,
39309| 0,012 21201| 0,015 14025| 0,011 10906 0,045 10194 | 0,016 32936| 0,011 8567 | 0,044

0,435 | 0,806 0,408 | 0,582 0,394 | 0,455 1,077 0,356 | 0,314 0,428 | 0,797 0,41 | 0,574

Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim
589 | 0,950 31598| 0,301 19344 | 0,703 362 0,528 30324| 0,318 621 | 0,913 19472 | 0,697
700 | 0,887 19302 | 0,654 30044 | 0,321 1417 0,523 21516| 0,588 1870 | 0,562 30688 | 0,313
30743| 0,658 20153| 0,657 19289 | 0,654 474 0,467 20900| 0,567 19247 | 0,708| 19291 | 0,654

7716 | 0,723 2559 | 0,343 3423 | 0,133 1002 0,437 4961 | 0,092 30191| 0,320 3863 | 0,142

g 2842 | 0,404 1264 | 0,302 4568 | 0,108 2425 0,376 6776 | 0,058 19288 | 0,654 2293 | 0,099
= 26702 | 0,356 5406 | 0,090 2759 | 0,069 344 0,284 4396 | 0,033 2792 | 0,189 5845 | 0,076
981 | 0,195 3098 | 0,019 4734 | 0,060 2118 0,213 3515| 0,067 8518 | 0,021 8671 | 0,020

597 | 0,096 3400 | 0,018 4930 | 0,020 925 0,061 5827 | 0,030 5036 | 0,015 4250 | 0,014

22980| 0,007 9021 | 0,017 8463 | 0,022 15655 0,010 3295| 0,014 10234 | 0,010 5551 | 0,011
12905| 0,050 10954 | 0,032 9201 | 0,007 82033 5245| 0,012 8958 | 0,044 6831 | 0,050

0,362 | 0,433 0,354 | 0,243 0,352 | 0,21 0,19 0,334 | 0,178 0,363 | 0,344 0,353 | 0,208
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En cuanto a las funciones el mejor comportamieetaakvo es para il y hl,
seguido de i2, los valores de calidad con respaktaso son mas elevados para las
mismas condiciones, es decir fijando un métodoa/funcion. Es debido a que en este

caso de estudio existen mas paginas repetidas.

Un comportamiento anormal lo presenta la funcionyglgue obtiene valores de
similitud superior a uno para los métodos rb yerlimferiores a cero (negativos) para el
método direct. Valores no posibles, ya que el ratgwalores es [0,1]. Suponemos que
puede tratarse de un problema de desbordamiergimeno de los tipos de variables en
la codificacion del algoritmo. Para valores supesodel niumero delusters los
resultados concuerdan con los indicados, recoggenda el apéndice B para 20 y 30

clusters

9.3.2 Estudio de los tiempos de computaciodustering

La complejidad computacional en los métodos pariies suele ser muy baja,
la clasificacion binaria de un conjunto de docurosrguele ser lineal con el nUmero de
documentos, y en la mayoria de los casos el nudeiteraciones necesarias para los
algoritmos mas codiciosos es pequefia, menores ay Xk puede considerar
independiente del nimero de documentos. Si se aguendurante cada biseccion, cada
cluster tiene una fraccion de los documentos originalegporees para las n-1

bisecciones el tiempo se@n log n)

En los métodos acumulativos el proceso lleva de@®geaEn el primer paso es
obtener la similitud entre parejas del conjuntoddeumentos, que tien®(r?). El
segundo paso es la seleccion repetida de las pategdustersque mejor optimizan la
funcion criterio. Una forma sencilla de hacerlosebrer a calcular las ganancias que se
producen al mezclar cada paralestersen cada nivel de acumulacion y seleccionar el
par mas prometedor. Durante el paso |, esto rezuiea complejidad d®((n-1)%),

llevando a una complejidad total @n).
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Este proceso puede mejorarse para las funcione2,ig¢l, gl y glp, pero no
para hl y h2. Para estas funciones la similitudréepareja archivada al mezclar un par
declustersi y j no cambia durante los diferentes pasos de acuidnlaon tal de que
y j ho sean seleccionados para la mezcla. Por lo ap@egada par delustersse puede
almacenar su similitud en una cola de priorida@sando un par delustersi yj es
seleccionado para mezclarse en mnla prioridad encolada se actualiza para que
cualquier ganancia correspondiente a thssters implicados sea eliminada, y las
ganancias de la mezcla del restcchlssterscon el nuevalusterp sean insertadas. Si la
prioridad de la cola se implementa utilizando uila pinaria, la complejidad de esta
operacion e©((n-l) log(n-1) )y la complejidad total para losl pasos acumulativos es
O(r’ log n)

Para las funciones hl y h2, la complejidad no puedacirse porque la mejora
en el valor global de las funciones criterio cuasgomezclan doslusterstiende a
cambiar para todos los paresdlesters por lo que no pueden calcularse a priori para
almacenarlos en la cola. Por lo tanto el inconvegrigue presentan las funciones hly
h2 para métodos acumulativos es su alta compleji@éadf), siendon el nimero de
objetos, mientras que para el resto de funcionestaplejidad eD(nflog n), lo que
para nuestro caso de estudio, que no es una muesiesivamente grande, supone
pasar de unos 700 segundos a uno o dos segundestiebmpos de computacion
experimentales de estas funciones, para 10, 20 ¢gjudfers se recogen en la tabla 9
(para 20, sombreados en gris y para 30, en azahhoCse puede apreciar todos los
métodos particionales tienen menores tiempos d@at@anion que los acumulativos, ya
gue su complejidad €3(n log n) aproximadamente entre cuatro y ocho veces menores
Dentro de los particionales, el métadioect tiene unos tiempos casi doblesbay rbr.
En los acumulativos los tiempos del métadmlo son ligeramente inferiores a los de

baggla
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Tabla 9. Tiempos de computacion para 10, 20 y 3lusters(caso A).

rb ror direct |agglo bagglo
i1 10| 0,703s| 0,703s| 1,062s| 7,000s 7,625s
20] 1,171s| 1,234s| 2,109s| 6,906s 7,593s
30| 1,485s| 1,578s| 3,266s| 7,062s 7,625s
i2 10| 0,593s| 0,656s| 1,156s| 7,391s 8,046s
20| 0,890s| 1,046s| 2,484s| 7,359s 8,015s
30| 1,031s| 1,344s| 3,672s| 7,391s 8,046s
el 10| 0,828s| 0,953s| 1,797s| 7,828s 8,453s
20] 1,109s| 1,406s| 3,562s| 7,875s 8,484s
30| 1,218s| 1,719s| 5,484s| 7,875s 8,468s
gl 10| 0,672s| 0,719s| 1,610s| 9,406s 10,297s
20| 1,203s| 1,391s| 2,750s| 9,265s 10,234s
30| 1,281s| 1,578s| 4,156s| 9,359s 10,203s
glp 10| 0,859s| 0,984s| 1,468s| 7,265s 7,906s
20] 1,062s| 1,312s| 2,875s| 7,172s 7,859s
30| 1,203s| 1,578s| 4,344s| 7,297s 7,875s
hl 10| 0,781s| 0,953s| 2,015s| 10m 6,578 10m 1,5465
20| 1,406s| 1,687s| 4,078s| 10m 6,4375 10m 1,375s
30| 1,609s| 2,203s| 6,234s| 10m 6,6095 10m 2,687
h2 10| 0,875s| 0,969s| 1,828s| 9m 41,4225 9m 17,2508
20| 1,125s| 1,484s| 3,718s| 9m 21,5475 9m 17,078
30| 1,312s| 1,828s| 5,719s| 9m 35,3755 9m 19,8125
slink 10 6,140s 7,187s
20 6,046s 6,984s
30 6,234s 6,906s
clink |10 6,375s 7,469s
20 6,375s 7,296s
30 6,343s 7,172s
upgma | 10 6,328s 7,390s
20 6,343s 7,234s
30 6,359s 7,141s

Se puede observar también que al aumentar el nlteariosters los tiempos
de los métodos particionales aumentan, al dobladlero declusters(de 10 a 20) los
tiempos también son casi dobles, mientras que enmétodos acumulativos la
tendencia es la contraria, al aumentar el numerold#ers menor es el nUmero de
niveles que hay que ir mezclando, obtener 20 earldg 10 supone evitarnos un paso,
por lo que los tiempos estan muy proximos y hay paga variacion. La tendencia de

ambos métodos para una misma funcioén se mueslagfignra 36.
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Figura 36. Evolucion de los tiempos de computacién.

Para cualquiera de estos meétodos la memoria fidgtaordenador es una
caracteristica primordial, ejecutar los algoritreasun ordenador con el doble de RAM
supone reducir los tiempos de computacion a ladhfdato obtenido al calcular en dos

maquinas una con 512 Mbytes y otra con 1024 Mhbytes)

Para el caso de la clasificacion, los tiempos deriétodos acumulativos con las
funciones hl y h2 son tiempos asumibles, ya qupr@teso de obtencién de los
clusters llamense directorios, se puede hacer de formgramwada, pero no son
tiempos aceptables cuando se espera una respu@sidiata, como seria el caso de las

consultas.

Si aumentamos considerablemente el nimero de pagielaa procesar, seria el
caso de estudio B, los tiempos de computacionsyréguisitos hardware toman un
cariz muy distinto, llegando a ser determinanteslaEtabla 10 se recogen los tiempos
para el caso B, pero sélo de los métodos parti@enga que el consumo de memoria
de los métodos acumulativos, es tal, que se alautematicamente la aplicacion

solicitando més de 4 GBytes de memoria.
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Tabla 10. Tiempos de computacion de métodos partanales para 10, 20 y 36lusters(caso B).

rb

rbr

direct

i1

10

1m 7,094s

1m 9,609s

2m 14,074

20

1m 43,7505

2m 6,593s

5m 22,765s

30

2m 0,750s

2m 43,640s

9m 40,719s

10

1m 5,578s

1m 12,813

£m 20,265s

20

1m 25,2655

1m 54,500s

5m 31,593s

30

1m 38,688s

2m 31,5325

9m 57,109s

el

10

1m 15,5935

1m 33,031s

3m 14,641s

20

1m 49,500s

2m 30,578s

7m 30,359s

30

2m 27,828sg

3m 26,500s

13m 15,1253

gl

10

1m 5,234s

1m 9,125s

2m 59,672

20

1m 9,500s

1m 46,968s

7/m 0,281s

30

1m 13,406

2m 18,1565

12m 27,1565

glp

10

1m 39,9065

1m 46,2355

3m 2,531s

20

2m 1,500s

2m 36,219s

7m 5,969s

30

2m 27,828g

3m 35,391s

12m 36,015

hl

10

1m 5,562s

1m 23,906

s3m 20,234s

20

2m 1,500s

2m 44,7975

7m 50,594s

30

2m 22,719sg

3m 34,485¢

13m 48,156

h2

10

1m 23,734s

1m 41,391s

3m 14,234s

20

1m 47,234s

2m 28,968s

7m 34,109s

30

2m 12,9065

3m 21,9535

13m 20,688

S

S

9.3.3 Incidencia del nUmero declustersseleccionados

Si aumentamos el numero destersobtenidos pasando de 10 a 20 o a 30 no se

producen cambios sustanciales ni en cuanto a lésdo® ni en cuanto a las funciones

criterio. Los resultados obtenidos para los métquoticionales se recogen en la tabla

11, mientras que los resultados para métodos aetirag se recogen en la tabla 12. En

el apéndice A se recogen los resultados padudders
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Tabla 11. Resultados de los métodos particionaleshteniendo 20clusters(caso A).

i1 i2 el gl glp hl h2

Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size| ISim Size | ISim
30| 1,000 30| 1,000 161 | 0,707 1| 1,000 145| 0,618 30| 1,000 46 | 0,990
56 | 0,981 46 | 0,990 138 | 0,646 1| 1,000 194 | 0,441 56 | 0,981 131 | 0,980
46 | 0,990 57 | 0,956 222 | 0,596 30| 1,000 288 | 0,405 46 | 0,990 57 | 0,956
131 | 0,970 58| 0,919 102 | 0,544 30| 1,000 114 | 0,367 131 | 0,980 195| 0,701
58| 0,919 136 | 0,916 175| 0,492 46 | 0,990 139 | 0,240 58| 0,919 139 | 0,642
38| 0,855 39| 0,817 102 | 0,390 57 | 0,956 157 | 0,238 38| 0,855 97 | 0,484
27 | 0,836 197 | 0,683 150 | 0,273 66 | 0,975 163 | 0,223 178 | 0,774 176 | 0,488
175| 0,784 137 | 0,658 140 | 0,263 28 | 0,920 326 | 0,186 137 | 0,658 49 | 0,397
22| 0,714 179 | 0,474 141 | 0,262 68 | 0,911 186 | 0,170 33| 0,455 103 | 0,387
b 137 | 0,658 91| 0,364 73| 0,264 38 | 0,855 153 | 0,155 176 | 0,488 156 | 0,243
30| 0,625 123 | 0,309 105 | 0,100 41 | 0,454 107 | 0,108 90| 0,371 151 | 0,235
147 | 0,518 137 | 0,290 100 | 0,093 176 | 0,488 91| 0,105 103 | 0,387 95| 0,251
85| 0,395 214 | 0,227 228 | 0,095 47 | 0,388 94 | 0,098 124 | 0,328 155| 0,134
111 | 0,357 83| 0,174 182 | 0,084 206 | 0,405 253 | 0,091 119 | 0,331 199 | 0,110
102 | 0,389 176 | 0,126 144 | 0,089 343 | 0,388 94 | 0,086 125| 0,209 162 | 0,068
124 | 0,328 114 | 0,088 187 | 0,062 134 | 0,299 67 | 0,083 233 | 0,112 222 | 0,066
81| 0,238 178 | 0,075 160 | 0,055 178 | 0,188 88 | 0,081 132 | 0,088 170 | 0,063
184 | 0,139 465 | 0,043 244 | 0,055 457 | 0,045 121 | 0,068 412 | 0,044 241 | 0,055
136 | 0,083 314 | 0,043 176 | 0,054 605 | 0,043 154 | 0,063 376 | 0,040 211 | 0,044
1369 | 0,024 315 | 0,030 159 | 0,026 537 | 0,028 155 | 0,059 492 | 0,022 334 | 0,044
0,306 | 0,59 0,295 0,459 0,249 | 0,258 0,266 | 0,617 0,213 | 0,194 0,303 | 0,502 0,278 | 0,367
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
30| 1,000 30| 1,000 205 | 0,658 1| 1,000 241 | 0,526 30| 1,000 154 | 0,717
55| 1,000 46 | 0,990 143 | 0,628 1| 1,000 182 | 0,463 129 | 1,000 194 | 0,703
46 | 0,990 57 | 0,956 176 | 0,488 30| 1,000 188 | 0,461 56 | 0,981 138 | 0,651
131 | 0,970 133 | 0,955 218 | 0,394 29 | 1,000 131 | 0,307 46 | 0,990 176 | 0,488
rbr 58| 0,919 58| 0,919 106 | 0,375 46 | 0,990 300 | 0,220 58| 0,919 111 | 0,353
38| 0,855 39| 0,817 77 | 0,250 57 | 0,956 195 | 0,158 38| 0,855 104 | 0,246
27 | 0,836 195| 0,690 182 | 0,184 66 | 0,975 201 | 0,156 179 | 0,767 154 | 0,230
174 | 0,786 138 | 0,651 177 | 0,184 67 | 0,937 208 | 0,142 136 | 0,661 167 | 0,215
22| 0,714 176 | 0,488 195 | 0,150 29| 0,917 61| 0,132 176 | 0,487 106 | 0,234
133 | 0,674 92| 0,359 185| 0,120 38 | 0,855 190 | 0,121 91| 0,365 132 | 0,193
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i1 i2 el gl glp hl h2
30| 0,625 140 | 0,282 240 | 0,111 194 | 0,703 183 | 0,114 108 | 0,374 173 | 0,160
145 | 0,525 137 | 0,273 174 | 0,088 40 | 0,466 212 | 0,108 132 | 0,290 151 | 0,141
85 | 0,395 216 | 0,228 143 | 0,091 179 | 0,476 105 | 0,105 156 | 0,242 176 | 0,126
111 | 0,357 98 | 0,142 123 | 0,088 50| 0,378 100 | 0,103 121 | 0,216 109 | 0,101
105 | 0,387 156 | 0,144 97 | 0,092 131 | 0,306 116 | 0,102 312 | 0,082 120 | 0,086
121 | 0,337 118 | 0,084 120 | 0,082 354 | 0,284 95| 0,099 163 | 0,056 144 | 0,077
100 | 0,213 212 | 0,064 154 | 0,078 146 | 0,247 86 | 0,097 188 | 0,054 197 | 0,077
166 | 0,151 438 | 0,047 119 | 0,072 300 | 0,084 89 | 0,096 416 | 0,048 179 | 0,070
129 | 0,091 320 | 0,043 166 | 0,069 549 | 0,042 74 | 0,087 326 | 0,044 184 | 0,060
1383 | 0,024 290 | 0,032 89 | 0,049 782 | 0,024 132 | 0,090 228 | 0,038 220 | 0,060
0,307 | 0,592 0,296 | 0,458 0,225| 0,213 0,275| 0,632 0,21 | 0,184 0,298 0,473 0,247 | 0,249
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size| ISim
30 | 1,000 30 | 1,000 193 | 0,708 30 | 1,000 251 | 0,503 30 | 1,000 155| 0,708
129 | 1,000 133 | 0,955 163 | 0,544 133 | 0,955 202 | 0,419 129 | 1,000 194 | 0,703
58 | 0,919 58 | 0,919 175 | 0,492 58 | 0,919 267 | 0,369 46 | 0,990 176 | 0,488
20 | 0,788 39| 0,817 197 | 0,446 38 | 0,855 263 | 0,261 181 | 0,761 184 | 0,470
177 | 0,776 194 | 0,703 136 | 0,319 22 | 0,686 181 | 0,178 137 | 0,658 136 | 0,319
136 | 0,661 103 | 0,537 64 | 0,214 194 | 0,703 190 | 0,174 96 | 0,493 213 | 0,226
103 | 0,529 177 | 0,485 171 | 0,195 103 | 0,537 198 | 0,156 176 | 0,487 157 | 0,223
174 | 0,494 92 | 0,359 244 | 0,174 183 | 0,465 164 | 0,128 91| 0,365 105 | 0,223
38 | 0,406 134 | 0,279 119 | 0,181 90 | 0,367 162 | 0,125 129 | 0,298 173 | 0,159
direct 85| 0,395 348 | 0,293 203 | 0,123 121 | 0,337 178 | 0,131 139 | 0,316 150 | 0,145
rec 48| 0,386 154 | 0,247 177 0,129 118 0,325 118 0,117 189 | 0,269 174 ] 0,130
121 | 0,337 143 | 0,158 184 | 0,099 352 | 0,283 95| 0,116 86 | 0,233 93| 0,136
148 | 0,264 86 | 0,129 114 | 0,095 64 | 0,223 111 | 0,111 169 | 0,135 109 | 0,104
161 | 0,287 114 | 0,108 115 | 0,089 121 | 0,188 109 | 0,113 181 | 0,072 118 | 0,089
38| 0,216 117 | 0,079 144 | 0,089 99 | 0,124 91| 0,104 153 | 0,062 119 | 0,087
108 | 0,214 178 | 0,074 105 | 0,089 96 | 0,097 105 | 0,096 157 | 0,060 102 | 0,083
87 | 0,144 157 | 0,061 116 | 0,079 228 | 0,063 111 | 0,090 180 | 0,052 155 | 0,084
106 | 0,098 315 | 0,054 141 | 0,073 298 | 0,041 91 | 0,097 372 | 0,051 120 | 0,082
451 | 0,048 257 | 0,045 209 | 0,073 327 | 0,039 69 | 0,095 248 | 0,047 277 | 0,061
871 | 0,018 560 | 0,032 119 | 0,065 414 | 0,030 133 | 0,097 200 | 0,043 179 | 0,059
0,285 | 0,449 0,252 | 0,367 0,228 | 0,214 0,277| 0,412 0,209| 0,174 0,277 | 0,37 0,241 | 0,229
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Tabla 12. Resultados de los métodos acumulativoditeniendo 20clusters(caso A).

i1 i2 el 1 glp hl h2 slink clink upgma
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
2 | 1,000 2| 1,000 2| 1,000 271 0,348 2| 1,000 226 | 0,044 134 | 0,085 2| 1,000 188 | 0,200 2| 1,000
100 | 0,368 222 | 0,234 162 | 0,077 1] 1,000 132 | 0,075 129 | 1,000 100 | 0,117 30| 1,000 58 | 0,919 96 | 0,493
129 | 1,000 80 | 0,392 222 | 0,361 67 | 0,962 131 | 0,062 119 | 0,338 237 | 0,069 1] 1,000 112 | 0,353 728 | 0,309
153 | 0,850 129 | 1,000 107 | 0,101 32 | 0,909 84 | 0,093 153 | 0,850 132 | 0,068 1| 1,000 24 | 0,160 9| 0,294
55| 1,000 38 | 0,855 102 | 0,079 57 | 0,956 164 | 0,140 169 | 0,223 129 | 1,000 1| 1,000 8| 0,386 267 | 0,191
58 | 0,919 197 | 0,051 148 | 0,307 38 | 0,855 337 | 0,401 58 | 0,919 218 | 0,412 2 | 0,986 8| 0,348 41| 0,067
46 | 0,990 137 | 0,278 231 | 0,329 31] 0,943 113 | 0,093 55| 1,000 168 | 0,755 1] 1,000 5| 0,292 5| 0,357
118 | 0,341 183 | 0,680 236 | 0,069 86 | 0,370 310| 0,190 119 | 0,299 126 | 0,066 1] 1,000 5| 0,414 7| 0,201
1595| 0,023 58 | 0,919 160 | 0,067 156 | 0,242 179 | 0,116 139 | 0,632 139 | 0,260 1| 1,000 28 | 0,368 86 | 0,109
99 | 0,756 56 | 0,981 209 | 0,127 46 0,99 196 | 0,158 46 | 0,990 144 | 0,220 1| 1,000 2| 0,581 51 0,243
agglo 38| 0,855 125| 0,285 184 | 0,143 138 | 0,255 166 | 0,068 190 | 0,415 161 | 0,272 1| 1,000 699 | 0,320 87 | 0,101
30 | 1,000 140 | 0,628 201 | 0,090 340 | 0,266 261 | 0,379 267 | 0,034 254 | 0,048 1] 1,000 2| 1,000 5| 0,294
80 | 0,392 46 | 0,990 227 | 0,053 940 | 0,029 127 | 0,159 298 | 0,066 121 | 0,223 1] 1,000 65| 0,780 5| 0,442
92 | 0,718 586 | 0,026 160 | 0,811 1| 1,000 149 | 0,137 86 | 0,366 157 | 0,496 1| 1,000 1514 | 0,026 3] 0,419
38| 0,774 173 | 0,459 158 | 0,125 26 | 0,963 167 | 0,170 573 | 0,038 82 | 0,468 1| 1,000 98 | 0,172 396 | 0,187
90 | 0,382 30| 1,000 140 | 0,629 64 | 1,000 126 | 0,138 38| 0,855 90| 0,171 1] 1,000 6 | 0,350 1| 1,000
105 | 0,186 60 | 0,229 96 | 0,270 132 ] 0,885 159 | 0,279 30| 1,000 156 | 0,103 1] 1,000 6 | 0,328 3| 0,641
15| 1,000 536 | 0,038 112 | 0,261 24 | 0,594 94| 0,111 67 | 0,452 58 | 0,684 1] 1,000 162 | 0,700 9| 0,190
26 | 0,688 97 | 0,188 96 | 0,109 63 | 0,200 100 | 0,146 127 | 0,073 242 | 0,048 1| 1,000 4 | 0,648 101 | 0,104
220 | 0,201 194 | 0,062 136 | 0,080 576 | 0,036 92 | 0,080 200 | 0,044 241| 0,046 3039 | 0,033 95 | 0,069 1233 | 0,032
0,299 | 0,672 0,287 0,515 0,213 0,254 0,268| 0,64 0,188] 0,2 0,29 | 0,482 0,247 | 0,281 0,049 | 0,951 0,199 0,421 0,158 0,334
Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
137 | 0,658 112 | 0,215 137 | 0,658 96 | 0,493 234 | 0,321 103 | 0,537 211 | 0,157 2| 1,000 616 | 0,356 97 | 0,484
129 | 1,000 197 | 0,687 250 | 0,095 103 | 0,102 170 | 0,120 131 | 0,980 179 | 0,142 103 | 0,537 97 | 0,484 724 0,312
106 | 0,234 327 | 0,048 135| 0,081 103 | 0,537 155 | 0,230 182 | 0,115 176 | 0,034 1| 1,000 6 | 0,246 75| 0,091
148 | 0,515 132 | 0,967 152 | 0,049 136 | 0,914 152 | 0,086 246 | 0,051 152 | 0,055 1] 1,000 4] 0,365 240 | 0,226
103 | 0,537 103 | 0,537 149 | 0,237 92| 0,357 213 | 0,228 109 | 0,233 137 | 0,658 1] 1,000 141 | 0,264 102 | 0,103
bagglo 135 | 0,296 224 | 0,056 159 | 0,081 136 | 0,293 133 | 0,082 276 | 0,042 172 | 0,124 1] 1,000 90 | 0,119 132 | 0,084
138 | 0,269 135| 0,296 152 | 0,059 157 | 0,228 130 | 0,089 137 | 0,658 129 | 0,086 1| 1,000 103 | 0,537 56 | 0,254
96 | 0,493 175| 0,492 110| 0,231 173 | 0,127 147 | 0,517 261 | 0,045 110 | 0,231 1| 1,000 2| 0,624 165 | 0,036
128 | 0,675 161 | 0,218 245 | 0,049 132 | 0,084 134 | 0,323 148 | 0,515 132 | 0,967 1] 1,000 135| 0,296 161 | 0,079
88 | 0,377 135| 0,081 196 | 0,119 214 | 0,227 200 | 0,146 146 | 0,252 197 | 0,687 1] 1,000 128 | 0,087 117 | 0,068
157 | 0,139 162 | 0,134 193 | 0,708 160 | 0,080 224 | 0,593 132 | 0,646 248 | 0,050 1] 1,000 108 | 0,218 138 | 0,889
103 | 0,387 137 | 0,658 147 | 0,517 197 | 0,687 156 | 0,037 134 | 0,299 147 | 0,517 1| 1,000 8| 0,376 146 | 0,049
65 | 0,942 96 | 0,493 166 | 0,036 180 | 0,034 147 | 0,057 194 | 0,110 154 | 0,229 1| 1,000 90 | 0,361 132 | 0,056
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el

hl

glp h2 slink clink upgma

146 | 0,088 150 | 0,086 154 | 0,142 56 | 0,254 128 | 0,054 96 | 0,493 163 | 0,078 1| 1,000 51 0,439 70| 0,075

121 | 0,094 88| 0,377 133 | 0,955 157 | 0,055 156 | 0,139 148 | 0,087 133 | 0,301 1] 1,000 178 | 0,034 83 | 0,085

156 | 0,055 191 | 0,032 134 | 0,062 154 | 0,047 121 | 0,061 100 | 0,393 147 | 0,058 1] 1,000 113 | 0,064 156 | 0,055

92 | 0,118 160 | 0,054 137 | 0,290 175 | 0,492 115| 0,070 159 | 0,055 153 | 0,048 1] 1,000 4| 0,648 69 | 0,096

165 | 0,036 103 | 0,387 100 | 0,393 137 | 0,658 137 | 0,658 65| 0,942 100 | 0,393 1| 1,000 136 | 0,914 180 | 0,118

56 | 0,254 150 | 0,048 120 | 0,061 345 | 0,040 108 | 0,096 153 | 0,048 123 0,06 1| 1,000 367 | 0,051 95| 0,338

820 | 0,028 151 | 0,050 120 | 0,400 186 | 0,054 129 | 0,278 169 | 0,036 126 | 0,290 2967 | 0,034 758 | 0,034 151 | 0,239

0,268 | 0,36 0,265| 0,296 0,246 | 0,261 0,263 | 0,288 0,224 | 0,209 0,259 0,327 0,246 | 0,258 0,057 | 0,929 0,217 | 0,326 0,211 0,187
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Siguen estando los métodos particionales por endmdos acumulativos,
continla estando el método acumulatagglo por encima del método particional
direct, pero se produce un cambio dentro de los doscparéiles mejor clasificados,
poniéndose por delante el métodw sobre el métodaob, cuando se utiliza con las

funciones i1, i2 y g1. Véase figura 37.

0,35
0,3
0,25 @rb
0’2 W rbr
0,15 Edire::t
agglo
01 Ebagglo
0,05
0

il i2 el gl glp hl h2

Figura 37. Grafico de incidencia de los métodos daustering (20 clusters caso A).

En cuanto a las funciones criterios comunes pasa dos métodos el
comportamiento no cambia al aumentar el nUmereldgters Sigue presentando el
mejor comportamiento i1, seguida de hl.Véase fi@®aen las que ya solo aparecen

las funciones de mejores resultados.

i1
mi2
Oh1

rb rbr direct agglo bagglo

Figura 38. Gréfico de incidencia de las funcionesriterio comunes para todos los métodos (20
clusters caso A).
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Por ultimo en este apartado, dentro de los mét@aosnulativos, hay que
comparar el comportamiento de las funciones coiteélidas para todos los métodos,
con las funciones criterio especificas de los n@odaicumulativos. Siguen
proporcionando mejores valores las funciones neafipgas. Dentro de las especificas
se produce un cambio, pasando a ser la funciéaaketdclink, en detrimento de la

funcibnupgma Véase figura 39.

0,31
0,254
Oi1
0,24 B2
0,15- Oh1
0.1- M slink
B clink
0,051 B upgma
0-
agglo bagglo

Figura 39. Grafico de incidencia de las funcionesriterio para métodos acumulativos (20clusters
caso A)

Si comparamos los resultados, fiando un métodong funcion criterio y
observamos el comportamiento de Idsisters al aumentar el nimero ddusters
especificados, vemos que a medida que aumentanmsraro declusters la medida
de calidad utilizada aumenta. Esto es debido alogi€lustersque presentan gran
similitud entre sus elementos persisten, es deeimantienen sin sufrir modificaciones
aungue gueramos obtener nueehssters Cuanto mayor es la similitud de alusters
mayor es la posibilidad de encontrarlo tal cuddaader nuevas divisiones. Si nos fijamos
en los 10 clusters obtenidos con el método rbfyraion i1, vemos que los 5 primeros
que tienen similitud superior a 0,8 aparecen sidifitaciones al obtener 20 clusters y
también al obtener 30 clusters. Los clusters 6 qu& tienen similitudes de 0,784 y
0,658 permanecen cuando pasamos a obtener 20rglpste ya se dividen al obtener

30 clusters.
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12
1 e
0,8 f
0,6

0,4 ——>
0,2

L 4
L 4

——rb (i1) Caso A
—&—rb (i1) Caso B

O T T T T T T T T T T T T T T T T T

NN MR S NP T N AN N N A N AN IR\ IO\ AN IPEA AN
xﬁ,%v%b«%q\g@@@&@s@s%@@s

clusters

Figura 40. Variacion de la calidad de loglusterscon respecto al nUmero delusters(Caso A).

Lo habitual es que al dividirse wtusterse obtengan otradusterscon mayor
similitud que la dektlusterdel que partian, por este motivo aumentan la adldk la
solucion global, hasta que lleguemos a un puntaen todos losclusters tengan
similitud 1, que no tienen porqué stusterunitarios con un Unico documento, como se
puede apreciar en el grafico de la figura 40. S®ola también que la recuperacion de
las curvas se produce mucho mas tarde cuanto neayet nimero de elementos del

caso de estudio.

9.4 Analisis de las caracteristicas descriptivaddature9

Las caracteristicas descriptivas de whuster son los términos mas
representativos de estuster, las palabras que mas contribuyen a la similitustlien
entre los objetos de cadhuster Dentro de la matriz de pesos, las filas corredpdan
a los documentos, las columnas a las dimensionesagteristicas de los documentos.
Igual que podemos elegir las caracteristicas qyerroentribuyen a la similitud interna
también podemos seleccionar las caracteristicasngj@ discriminan eseluster con
respecto al resto deluster Suele ser habitual que exista solapamiento esgtes

conjuntos de términos, por lo que nos vamos a&eetr las descriptivas.
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A continuacion se presenta la tabla 13, que redageb caracteristicas mas
descriptivas de cadeuster, para el caso de 1€lusters para los métodos que mejor
comportamiento han presentado —rb, rbr y agglo-agacuno de estos métodos
evaluados para las tres funciones criterio destacadl, i2 y hl. Se ha establecido un

codigo de colores, de forma que se puede identificamismocluster en distintos
métodos y con distintas funciones criterio.
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Tabla 13. Estudio de caracteristicas descriptivasgpa 10clusters caso A.

i1

i2

hl

rb

Cluster 0, Size: 56, ISim: 0.981, ESim: 0.005
60.71% venus transito fotos nubes descarga

Cluster 1, Size: 46, I1Sim: 0.990, ESim: 0.015
97.83% genericas mostrando fotografico
archivo anterior

Cluster 2, Size: 131, ISim: 0.970, ESim: 0.00
98.47% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 3, Size: 58, I1Sim: 0.919, ESim: 0.001
77.59% moved page click

Cluster 4, Size: 38, I1Sim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 5, Size: 175, ISim: 0.784, ESim: 0.056

97.71% gaceta local listado seccion actualid

Cluster 6, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.06
100.00% tribuna listado seccion actualidad n

Cluster 7, Size: 154, 1Sim: 0.251, ESim: 0.00
75.71% antartida expedicion foto titulo fotos

Cluster 8, Size: 387, ISim: 0.272, ESim: 0.03
89.04% adelanto listado seccion actualidad

Cluster 9, Size: 1907, I1Sim: 0.024, ESim: 0.0Q
54.68% horas facultad protocolo escuelas lu

Cluster 0, Size: 166, ISim: 0.670, ESim: 0.005
r 82.65% error consulte servidor inexistente
administrador

Cluster 1, Size: 197, ISim: 0.683, ESim: 0.052
94.42% gaceta local listado seccion actualidad

[ Cluster 2, Size: 103, ISim: 0.537, ESim: 0.008
62.78% fotos genericas mostrando
69.90% venus transito fotos

Cluster 3, Size:
46.05%
59.79%

97, ISim: 0.484, ESim: 0.001

click mover arrastre
moved page

nes
Cluster 6, Size: 137, ISim: 0.290, ESim: 0.007
[ 89.49% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 530, ISim: 0.287, ESim: 0.025
b 98.72% listado seccion actualidad mes dia
nes
Cluster 8, Size: 437, 1Sim: 0.061, ESim: 0.011
5 41.51% sala prensa rueda rectorado retratos
gar
Cluster 9, Size: 1208, ISim: 0.025, ESim: 0.009
42.57% facultad horas curso protocolo salon

Cluster 0, Size: 131, ISim: 0.980, ESim: 0.007
99.08% consulte inexistente servidor encomotrg
administrador

Cluster 1, Size: 178, ISim: 0.774, ESim: 0.056
97.42% gaceta local listado seccion actualida

Cluster 2, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.060
100.00% tribuna listado seccion actualidad mé

Cluster 3, Size: 102, ISim: 0.544, ESim: 0.008
63.40% fotos genericas mostrando
69.93% venus transito fotos

Cluster 4, Size: 96, ISim: 0.493, ESim: 0.001
46.18% click mover arrastre
60.42% moved page

Cluster 5, Size: 154, ISim: 0.251, ESim: 0.007
75.71% antartida expedicion foto titulo fotos

nd

Cluster 6, Size: 404, I1Sim: 0.259, ESim: 0.035
88.02% adelanto listado seccion actualidad m

Cluster 8, Size: 266, ISim: 0.100, ESim: 0.013
53.76% sala rectorado retratos
66.04% rueda sala prensa

Cluster 9, Size: 1412, ISim: 0.023, ESim: 0.008|
38.24% facultad actividades protocolo curso
46.69% facultad horas protocolo curso

2]

rbr

Cluster 0, Size: 55, ISim: 1.000, ESim: 0.005
100.00% venus transito fotos

Cluster 0, Size: 165, ISim: 0.677, ESim: 0.005
83.15% error consulte servidor inexistente
administrador

Cluster 1, Size: 46, I1Sim: 0.990, ESim: 0.015

Cluster 0, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador
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i1

hl

97.83% genericas mostrando fotografico
archivo anterior

Cluster 2, Size: 131, ISim: 0.970, ESim: 0.007

98.47% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 3, Size: 58, I1Sim: 0.919, ESim: 0.001
77.59% moved page click

Cluster 4, Size: 38, I1Sim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 5, Size: 175, ISim: 0.784, ESim: 0.05
97.71% gaceta local listado seccion actualid

Cluster 6, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.06
100.00% tribuna listado seccion actualidad n

Cluster 7, Size: 154, ISim: 0.251, ESim: 0.00
75.71% antartida expedicion foto titulo fotos

Cluster 8, Size: 392, ISim: 0.269, ESim: 0.03
88.93% adelanto listado seccion actualidad

Cluster 9, Size: 1903, ISim: 0.024, ESim: 0.00
54.82% horas facultad protocolo escuelas lu

5

D

4

D
n

5
o

i2
Cluster 1, Size: 197, ISim: 0.683, ESim: 0.052
94.42% gaceta local listado seccion actualidad

Cluster 2, Size: 103, ISim: 0.537, ESim: 0.008
62.78% fotos genericas mostrando
69.90% venus transito fotos

Cluster 3, Size: 97, I1Sim: 0.484, ESim: 0.001
46.05% click mover arrastre
59.79% moved page

Cluster 4, Size: 92, 1Sim: 0.359, ESim: 0.005
85.43% admission exams entrance registration
courses

ad

Cluster 5, Size: 530, ISim: 0.287, ESim: 0.025
98.72% listado seccion actualidad mes dia

nes

Cluster 6, Size: 157, ISim: 0.240, ESim: 0.007
85.10% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 148, ISim: 0.244, ESim: 0.013
88.11% acceso pruebas investigacion mapa
directorio

Cluster 8, Size: 429, ISim: 0.061, ESim: 0.011
41.54% sala prensa rueda rectorado retratos

Cluster 1, Size: 178, ISim: 0.774, ESim: 0.056
97.42% gaceta local listado seccion actualida

Cluster 2, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.060
100.00% tribuna listado seccion actualidad mé

Cluster 3, Size: 102, ISim: 0.544, ESim: 0.008
63.40% fotos genericas mostrando
69.93% venus transito fotos

Cluster 4, Size: 96, ISim: 0.493, ESim: 0.001
46.18% click mover arrastre
60.42% moved page

Cluster 5, Size: 404, ISim: 0.259, ESim: 0.035
88.02% adelanto listado seccion actualidad m

Cluster 6, Size: 189, ISim: 0.192, ESim: 0.007
70.90% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 258, ISim: 0.148, ESim: 0.009
35.66% admission exams
52.07% acceso pruebas investigacion

Cluster 8, Size: 554, ISim: 0.044, ESim: 0.010
33.72% prensa sala rueda rectorado retratos

Cluster 9, Size: 1042, ISim: 0.028, ESim: 0.009

0

agglo

Cluster 9, Size: 1171, ISim: 0.026, ESim: 0.009 42.03% facultad actividades curso protocolo
29.19% facultad horas curso salon acto 51.30% facultad horas curso protocolo
Cluster 0, Size: 2, ISim: 1.000, ESim: 0.000| Cluster 0, Size: 2, ISim: 1.000, ESim: 0.000 Cluster 0, Size: 561, ISim: 0.027, ESim: 0.011
100.00% index 100.00% index 5.39% sans apache tomcat font
8.73% aprobacion

Cluster 1, Size: 565, ISim: 0.282, ESim: 0.02
99.36% listado seccion actualidad mes dia

Cluster 2, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.00
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 3, Size: 153, ISim: 0.850, ESim: 0.06
98.69% gaceta local listado seccion actualid

B

4

]
al

Cluster 4, Size: 55, ISim: 1.000, ESim: 0.005

Cluster 1, Size: 140, ISim: 0.352, ESim: 0.007
46.19% fotos genericas mostrando
50.95% venus transito fotos

Cluster 2, Size: 535, ISim: 0.294, ESim: 0.024
100.00% listado seccion actualidad mes dia

Cluster 3, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00%
administrador

inexistente servidor encontrado caesul

Cluster 1, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 2, Size: 165, ISim: 0.275, ESim: 0.009
75.52% fotos antartida expedicion foto titulo

Cluster 3, Size: 153, ISim: 0.850, ESim: 0.061
98.69% gaceta local listado seccion actualida
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i1

i2

hl

100.00% venus transito fotos

Cluster 5, Size: 58, I1Sim: 0.919, ESim: 0.001
77.59% moved page click

Cluster 6, Size: 46, ISim: 0.990, ESim: 0.015

97.83% genericas mostrando fotografico
archivo anterior

97.29%

Cluster 9, Size: 1783, ISim: 0.023, ESim: 0.00

antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 118, I1Sim: 0.341, ESim: 0.008 92.41%

D

[&]

Cluster 4, Size: 1413, ISim: 0.028, ESim: 0.006
32.73% horas sala prensa lugar
39.56% horas facultad lugar

Cluster 5, Size: 382, ISim: 0.062, ESim: 0.012
11.26% actividades
36.65% acceso pruebas investigacion tif

Cluster 6, Size: 137, ISim: 0.278, ESim: 0.008
antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 183, ISim: 0.680, ESim: 0.056
93.55% gaceta local listado seccion actualidad

Cluster 8, Size: 58, ISim: 0.919, ESim: 0.001
77.59% moved page click

Cluster 4, Size: 1198, ISim: 0.031, ESim: 0.008
20.33% facultad actividades
39.87% horas sala lugar
42.04% horas facultad lugar

Cluster 5, Size: 58, ISim: 0.919, ESim: 0.001
77.59% moved page click

Cluster 6, Size: 55, ISim: 1.000, ESim: 0.005
100.00% venus transito fotos

Cluster 8, Size: 139, ISim: 0.632, ESim: 0.062
97.12% tribuna listado seccion actualidad meg

40.61% facultad protocolo actividades Cluster 9, Size: 110, ISim: 0.282, ESim: 0.005
47.18% horas facultad protocolo lugar 27.73% family tomcat Cluster 9, Size: 426, ISim: 0.250, ESim: 0.035
72.73% admission exams entrance 87.32% listado seccion adelanto actualidad m
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En unas ocasiones la coincidencia declasterses total, coincide exactamente
el nimero de documentos de ambhssters Seria el caso del método rb en el que el
cluster 7 con il es idéntico al 5 con hl. En otras oca&solas caracteristicas
descriptivas coinciden, pero el nimero de docunsenéwia, por ejemplo aluster 7
conilyel 6 coni2, uno tiene 154 documentosotre 137. Esto es debido a que todas
las caracteristicas deluster contribuyen a la similitud interna, el selecciortiamo
quiere decir que sean todas, aunque podrian delds slocumentos no tuvieran mas

que esas, Sino que se muestran las que en mayengae contribuyen.

Siempre queda como ultimduster —podrian ser varios- un cajon de sastre a
donde van a parar los documentos que mas difi@dtadesentan para clasificar por
presentar un comportamiento disperso con respelo® ya definidos. Nos referiremos

a sus elementos comain clasificar

El método rb obtiene Tlusters con correspondencia en las tres funciones
criterio, es decir, estosd@ustersse obtienen independientemente de la funcionricrite
Se ampliarian a 7 loslustersque coinciden si comparamos los datos de la fancio
criterio i1 con hl. Con il, quedarian 1783 documerdin clasificar, con i2, 2175
(530+437+1208) y con h1 1678 (266+1412).

El método rbr obtiene Slusterscon correspondencia en las tres funciones
criterio. Se ampliarian a 7 ladustersque coinciden si comparamos los datos de la
funcién criterio i1 con hl. Con il quedarian 19@&wmnentos sin clasificar, con i2
1171y con hl 1042.

Por ultimo el método agglo obtienechisterscomunes a las tres funciones, que
pasa a 6 si se comparan il con hl. Con il quedari® documentos sin clasificar, con
i2 serian 1905 (1413+382+110) y con hl serian 1¥598+561).

Viendo en conjunto los resultados, la combinacida ipas documentos clasifica
de forma equilibrada seria el método rbr con l&zifumcriterio h2.

De igual forma se ha seguido el mismo procedimigoéna las pruebas

realizadas con 2@usters los resultados figuran en la tabla 14.
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Tabla 14. Estudio de caracteristicas descriptivasgwa 20clusters caso A.

i1

rb

Cluster 1, Size: 56, ISim: 0.981, ESim: 0.005
60.71% venus transito fotos nubes descargar

Cluster 3, Size: 131, ISim: 0.970, ESim: 0.007
98.47%
administrador

Cluster 5, Size: 38, ISim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 6, Size: 27, I1Sim: 0.836, ESim: 0.058
94.07% castro omar adelanto listado seccion

Cluster 7, Size: 175, ISim: 0.784, ESim: 0.056
97.71% gaceta local listado seccion actualida

Cluster 8, Size: 22, 1Sim: 0.714, ESim: 0.012
83.64% actividades protocolo null patio esase

Cluster 9, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.060
100.00% tribuna listado seccion actualidad m

Cluster 11, Size: 147, I1Sim: 0.518, ESim: 0.057
100.00% adelanto listado seccion actualidasl

inexistente servidor encontrado coasl

12

\ Cluster 2, Size: 57, 1Sim: 0.956, ESim: 0.005
67.25% venus transito telescopio
75.00% venus transito fotos nubes

oo moved pagp i oo
Cluster 4, Size: 136, ISim: 0.916, ESim: 0.006

95.88% consulte servidor inexistente admiadsir
encontrado

Cluster 5, Size: 39, ISim: 0.817, ESim: 0.004
97.95% ctrl mover arrastre haga acercar

Cluster 6, Size: 197, ISim: 0.683, ESim: 0.052
94.42% gaceta local listado seccion actualidad

d Cluster 7, Size: 137, ISim: 0.658, ESim: 0.060

100.00% tribuna listado seccion actualidad mes

| Cluster 8, Size: 179, ISim: 0.474, ESim: 0.051
98.32% adelanto listado seccion actualidad mes

:_

Cluster 10, Size: 123, I1Sim: 0.309, ESim: 0.014
93.66%

mCluster 11, Size: 137, ISim: 0.290, ESim: 0.007

89.49% antartida expedicion foto fotos titulo

acceso pruebas investigacion mapa age

hl

Cluster 1, Size: 56, ISim: 0.981, ESim: 0.005
60.71% venus transito fotos nubes descargar

Cluster 3, Size: 131, ISim: 0.980, ESim: 0.007
99.08% consulte inexistente servidor encomwtrg
administrador

Cluster 5, Size: 38, ISim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 6, Size: 178, ISim: 0.774, ESim: 0.056
97.42%

Cluster 7, Size: 137, I1Sim: 0.658, ESim: 0.060
100.00% tribuna listado seccion actualidad mé

Cluster 9, Size: 176, ISim: 0.488, ESim: 0.051
99.55% adelanto listado seccion actualidad m

I

Cluster 11, Size: 103, ISim: 0.387, ESim: 0.047

gaceta local listado seccion actualidad

VO

D
[%2]

97.28% castilla leon listado seccion actudlida
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hl

I IH
Q (N

Cluster 14, Size: 102, ISim: 0.389, ESim: 0.048
97.25% castilla leon listado seccion actualida

Cluster 15, Size: 124, ISim: 0.328, ESim: 0.007
94.03% antartida expedicion foto titulo fotos

Cluster 17, Size: 184, ISim: 0.139, ESim: 0.014
74.28% sala rueda prensa
67.93% retratos sala rectorado

Cluster 18, Size: 136, ISim: 0.083, ESim: 0.011
27.94% fac mail seleccione
31.62% fac ext mail
27.70% medios fac ext

Cluster 19, Size: 1369, ISim: 0.024, ESim: 0.00
42.70% horas facultad curso protocolo salon

rbr

Cluster 3, Size: 131, ISim: 0.970, ESim: 0.007

Cluster 12, Size: 214, I1Sim: 0.227, ESim: 0.042

88.50% castilla listado seccion actualidad mes

Cluster 14, Size: 176, ISim: 0.126, ESim: 0.014
68.41% rectorado retratos sala rueda prensa

Cluster 15, Size: 114, I1Sim: 0.088, ESim: 0.010
27.63% fac ext
24.56% fac seleccione
42.98% medios somos

Cluster 16, Size: 178, ISim: 0.075, ESim: 0.013
57.64% fonseca prensa rueda hospederia horas

Cluster 17, Size: 465, I1Sim: 0.043, ESim: 0.012
46.02% facultad horas salon curso actos

Cluster 18, Size: 314, ISim: 0.043, ESim: 0.013
37.05% premio espa jose
34.55% acto paraninfo
38.00% acto premio jose
D
Cluster 19, Size: 315, ISim: 0.030, ESim: 0.011
36.51% investigacion
21.27% alumnos estudiantes universitario
selectividad

98.47% inexistente servidor encontrado coasy

Cluster 12, Size: 124, ISim: 0.328, ESim: 0.007|
94.03% antartida expedicion foto titulo fotos

Cluster 15, Size: 233, I1Sim: 0.112, ESim: 0.013|
57.51% sala rectorado retratos
73.61% rueda prensa

Cluster 16, Size: 132, ISim: 0.088, ESim: 0.011
48.23% medios somos protocolo
31.44% medios ext
57.20% actividades protocolo

Cluster 17, Size: 412, I1Sim: 0.048, ESim: 0.012
53.70% facultad horas salon actos
53.94% facultad horas salon curso

Cluster 18, Size: 376, ISim: 0.040, ESim: 0.013
39.01% acto espa jose
41.49% acto horas paraninfo jose

Cluster 19, Size: 492, ISim: 0.022, ESim: 0.010

55.59% investigacion protocolo
34.71% alumnos estudiantes universitario
protocolo

Cluster 1, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

il Cluster 3, Size: 133, ISim: 0.955, ESim: 0.006

MI

Clasificacion automatica de Informacion en port&dé=b mediante técnicas dristering

169



Desarrollo del modelo de clasificacion

12

hl

administrador

Cluster 5, Size:
100.00%

38, I1Sim: 0.855, ESim: 0.004
ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 6, Size:
94.07%

27, 1Sim: 0.836, ESim: 0.058
castro omar adelanto listado seccion

Cluster 7, Size: 174, ISim: 0.786, ESim: 0.056
97.82% gaceta local listado seccion actualida

Cluster 8, Size:
83.64%

22, 1Sim: 0.714, ESim: 0.012
actividades protocolo null patio esase

Cluster 9, Size: 133, ISim: 0.674, ESim: 0.061
100.00% tribuna listado seccion actualidad m

Cluster 11, Size: 145, ISim: 0.525, ESim: 0.057
100.00% adelanto listado seccion actualidasl

Q (N |

Cluster 14, Size: 105, ISim: 0.387, ESim: 0.048
97.33% castilla leon listado seccion actualida

Cluster 15, Size: 121, ISim: 0.337, ESim: 0.007
95.37% antartida expedicion foto titulo fotos

[e)>)

97.74% consulte servidor inexistente encowtrad
administrador

39, ISim: 0.817, ESim: 0.004
ctrl mover arrastre haga acercar

Cluster 5, Size:
97.95%

Cluster 6, Size: 195, ISim: 0.690, ESim: 0.052
94.77% gaceta local listado seccion actualidad

f Cluster 7, Size: 138, ISim: 0.651, ESim: 0.059
99.42% tribuna listado seccion actualidad mes

| Cluster 8, Size: 176, ISim: 0.488, ESim: 0.051
99.66% adelanto listado seccion actualidad mes

:_

Cluster 10, Size: 140, ISim: 0.282, ESim: 0.007
88.71% antartida expedicion foto titulo fotos

Cluster 12, Size: 216, ISim: 0.228, ESim: 0.042

88.24% castilla listado seccion actualidad mes

Cluster 14, Size: 156, ISim: 0.144, ESim: 0.014
73.21% rectorado retratos sala rueda prensa

Cluster 15, Size: 118, ISim: 0.084, ESim: 0.010
27.97% fac ext
24.15% fac seleccione
39.83% medios somos
32.63% medios fac

Cluster 5, Size:
100.00%

38, I1Sim: 0.855, ESim: 0.004
ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 6, Size: 179, ISim: 0.767, ESim: 0.055
97.32%

Cluster 7, Size: 136, ISim: 0.661, ESim: 0.060
100.00% tribuna listado seccion actualidad mé

Cluster 8, Size: 176, ISim: 0.487, ESim: 0.052
99.20% adelanto listado seccion actualidad m

Cluster 10, Size: 108, ISim: 0.374, ESim: 0.047
95.93% castilla leon listado seccion actualida

3“

Cluster 12, Size: 156, ISim: 0.242, ESim: 0.007
85.51% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 14, Size: 312, ISim: 0.082, ESim: 0.012
46.58% sala rectorado retratos
53.63% sala rueda rectorado
60.36% sala prensa rueda

gaceta local listado seccion actualidad

2]

Cluster 16, Size: 188, ISim: 0.054, ESim: 0.011
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i1 i2 hl
Cluster 17, Size: 166, ISim: 0.151, ESim: 0.015 Cluster 16, Size: 212, ISim: 0.064, ESim: 0.012 43.09% medios protocolo somos
74.10% sala rueda prensa 39.47% fonseca hospederia colegio 23.67% medios ext
73.29% retratos rectorado sala 44.10% fonseca hospederia prensa rueda 57.18% actividades protocolo

Cluster 18, Size: 129, ISim: 0.091, ESim: 0.011]

Cluster 17, Size: 438, I1Sim: 0.047, ESim: 0.012
47.49% facultad horas salon curso actos

Cluster 18, Size: 320, ISim: 0.043, ESim: 0.013
33.13% premio jose

8 42.19% acto rector jose

36.98% acto rector paraninfo

Cluster 19, Size: 290, ISim: 0.032, ESim: 0.011
33.45% investigacion
20.78% alumnos estudiantes selectividad mensag

Cluster 17, Size: 416, I1Sim: 0.048, ESim: 0.012
53.79% facultad horas salon actos
54.03% facultad horas salon curso

Cluster 18, Size: 326, ISim: 0.044, ESim: 0.013]
40.95% espa rector
35.28% premio espa
36.71% acto paraninfo rector

Cluster 19, Size: 228, ISim: 0.038, ESim: 0.010
j 15.46% seleccione licenciado fac titulacion
28.07% alumnos licenciado titulacion

agglo

29.46% fac mail seleccione
33.33% fac ext mail
28.68% medios fac
Cluster 19, Size: 1383, ISim: 0.024, ESim: 0.00
43.07% horas facultad curso protocolo salon
Cluster 0, Size: 2, ISim: 1.000, ESim: 0.000
100.00% index
Cluster 1, Size: 100, ISim: 0.368, ESim: 0.017
96.80% acceso pruebas investigacion agenda
mecenazgo

Cluster 2, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 3, Size: 153, ISim: 0.850, ESim: 0.061
gaceta local listado seccion actualida

98.69%

Cluster 7, Size: 118, ISim: 0.341, ESim: 0.008
97.29% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 0, Size:
100.00% index

2, ISim: 1.000, ESim: 0.000

Cluster

1, Size: 222, ISim: 0.234, ESim: 0.043

89.46% listado castilla seccion actualidad mes

Cluster 3, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado cdesul
d administrador

Cluster 4, Size: 38, ISim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 5, Size: 197, ISim: 0.051, ESim: 0.011
24.11% telefono somos
26.40% telefono mail
23.10% medios somos
v021.32% medios fac mail

Cluster 6, Size: 137, ISim: 0.278, ESim: 0.008
92.41% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 7, Size: 183, ISim: 0.680, ESim: 0.056

Cluster 8, Size: 1595, ISim: 0.023, ESim: 0.007

Cluster 0, Size: 226, ISim: 0.044, ESim: 0.012
22.27% telefono mail ext
18.92% medios mail fac ext

Cluster 1, Size: 129, ISim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente servidor encontrado
consulte administrador

Cluster 2, Size: 119, ISim: 0.338, ESim: 0.008
96.97% antartida expedicion foto fotos titulo

Cluster 3, Size: 153, ISim: 0.850, ESim: 0.061
98.69% gaceta local listado seccion actualidad

Cluster 7, Size: 119, ISim: 0.299, ESim: 0.016
94.29% acceso pruebas investigacion agenda
mecenazgo

93.55% gaceta local listado seccion actualidad

Cluster 8, Size: 139, ISim: 0.632, ESim: 0.062

Clasificacion automatica de Informacion en port&dé=b mediante técnicas dristering

171



Desarrollo del modelo de clasificacion

i1

hl

42.87% horas facultad protocolo lugar curso

Cluster 9, Size: 99, ISim: 0.756, ESim: 0.069
100.00% tribuna listado seccion actualidad m

Cluster 10, Size: 38, ISim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 13, Size: 92, ISim: 0.718, ESim: 0.072
100.00% adelanto listado seccion actualidasl

Cluster 14, Size: 38, ISim: 0.774, ESim: 0.072
79.47% deportes tribuna redaccion listado
seccion

Cluster 15, Size: 90, ISim: 0.382, ESim: 0.048
79.72% castilla listado seccion norte
90.83% castilla leon listado seccion

Cluster 16, Size: 105, ISim: 0.186, ESim: 0.016
27.62% aprobacion procede
73.02% retratos rectorado sala

Cluster 17, Size: 15, ISim: 1.000, ESim: 0.014
100.00% actividades protocolo patio escuelag

o)) ‘

o 97.14%

|N

£S

Cluster 11, Size: 140, ISim: 0.628, ESim: 0.062
tribuna listado seccion actualidad mes

Cluster 13, Size: 586, ISim: 0.026, ESim: 0.012

28.05% acto premio espa rector horas

Cluster 14, Size: 173, I1Sim: 0.459, ESim: 0.053
97.92% adelanto listado seccion actualidad mes

Cluster 17, Size: 536, I1Sim: 0.038, ESim: 0.012
43.38% facultad horas salon tendra
42.58% facultad horas salon curso

Cluster 18, Size: 97, ISim: 0.188, ESim: 0.016
69.69% retratos rectorado sala rueda prensa

Cluster 19, Size: 194, I1Sim: 0.062, ESim: 0.013
46.70% fonseca hospederia rueda prensa horas

97.12% tribuna listado seccion actualidad meg

Cluster 10, Size: 190, ISim: 0.415, ESim: 0.052
95.58%

adelanto listado seccion actualidad mgs

Cluster 12, Size: 298, ISim: 0.066, ESim: 0.013
38.52% sala retratos rectorado rueda prensa

Cluster 14, Size: 573, I1Sim: 0.038, ESim: 0.012

facultad curso salon derecho
facultad horas curso salon

28.66%
41.32%

Cluster 15, Size: 38, ISim: 0.855, ESim: 0.004
100.00% ctrl mover arrastre acercar haga

Cluster 17, Size: 67, I1Sim: 0.452, ESim: 0.048
82.09% castilla norte listado
83.21% castilla leon mundo listado

Cluster 18, Size: 127, ISim: 0.073, ESim: 0.013
30.71% iberoamerica instituto portugal
26.77% actividades vertiente

Cluster 19, Size: 200, ISim: 0.044, ESim: 0.013
34.67% acto rector paraninfo
35.50% acto premio espa
31.33% acto premio paraninfo
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El método rb obtiene 1@lusterscon correspondencia en las tres funciones
criterio, justo el doble que para el caso de estadn 10clusters De estos 10, 7 pueden
considerarse idénticos. Se ampliarian a 14&llastersque coinciden si comparamos los
datos de la funcion criterio i1 con hl, de nuevdadle que los datos obtenidos para 10

clusters Con i1, quedarian 1554 documentos sin clasifazar,i2, 1509 y con hl 1412.

El método rbr obtiene 18lusterscon correspondencia en las tres funciones
criterio. Se ampliarian a 15 lafustersque coinciden si comparamos los datos de la
funcion criterio i1 con hl. En ambos casos, alge &l doble que los datos obtenidos
para 10clusters Con il quedarian 1561 documentos sin clasifioam, i2, 1378 y con
hl 1158.

Por altimo el método agglo obtiene dlZsterscomunes a las tres funciones que
pasa a 13 si se comparan il con hl. Con i1l quedha843 documentos sin clasificar,
con i2 serian 1513 y con hl 1193.

Viendo en conjunto los resultados, la combinacida ipas documentos clasifica
de forma equilibrada serian el método rbr con fecifan criterio hl, igual que para 10

clusters pero también el método agglo con la misma funhitin

Si comparamos las dos tablas veremos que al gemaeapsclusters de 10 a
20, primero se dividen aquellotustersque ya estaban formados pero que presentaban
sub-clusterspor eso siguen apareciendo al fiolaistersresiduales con gran namero de

documentos.

Los datos correspondientes al caso de estudiari®kssen en el apéndice C.
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10 APLICACION DEL MODELO DE
CLASIFICACION PARA LA
OBTENCION DE DIRECTORIOSWEB

DE FORMAAUTOMATIZADA, NO
SUPERVISADA
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10.1 Introduccioén

Una vez determinada una metodologia de trabajd proeeso de clasificar el
contenido completo de los portales de informaciorg vez analizadas las principales
combinaciones de métodos de clustering y funcieniésrio, y después de determinar
cudles son los valores idoneos para el tipo delgmab que nos ha ocupado, era
necesario aplicar estos resultados para demosirgrosibilidad de poder obtener
directorios web de forma automatizada, con lasigamentes ventajas que supone sobre

los costosos métodos tradicionales.

Para ello se estudian diferentes alternativas tégimas existentes en la
actualidad, especialmente indicadas para la weln son la tecnologia XML/XSLT y
el API JAXP, constatando que es posible obtenercgmies desde diferentes enfoques,
dejando abierto el camino a nuevas propuestas gy&nvapareciendo. Tanto en una
solucion como en la otra se hace uso de documefittis para almacenar datos
intermedios, verificando lo apropiado de este lajgupara el intercambio de
informacion entre aplicaciones, maxime en este easque se ha buscado separar las

interfaces gréficas de la l6gica de negocio.

Se hacen dos estudios independientes, uno pai@adios de un nivel y otro
para directorios jerarquizados multinivel —aplicareh cada uno de ellos una de las
técnicas indicadas— ya que son ambos tipos detaliredos que se utilizan hoy dia de

forma indistinta en diversos portales.

Una vez verificada la utilidad de la aplicacion deisteringa la obtencion de
los directorios web, se analizan los resultados dif@rentes ejemplos, para finalizar
dando unas recomendaciones de la forma que seagkbar en la practica para obtener

los mejores resultados.
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10.20btencion de un directorio de un solo nivel mediamst
tecnologia XML/XSLT

10.2.1Introduccidn al proceso de presentacion de resultips
mediante XML/XSLT

Una vez obtenidos los resultados pasamos a esizanttas de forma que puedan
ser mas facilmente accesibles, lo mas independipotgble de las plataformas,
adaptables a distintos dispositivos y configuralpesa ello se recurre a la arquitectura
formada por XML é€Xtensible Markup Langualfe y hojas de estilo XSLTe{Xtensible
Stylesheet Language Transformatidrigkay, 2001].

Cada vez mas se utilizan arquitecturas que sepaemamente la parte de
procesamiento de los datos, de la parte de pres@mtaitilizando para ellos diversos
patrones, como el MVQModel View Controlley [Reenskaug, 1979] [Burbeck, 1992] o
el MVP (Model View PresentgfPotel, 1996] [Bower y McGlashan, 2000]. En ambos
casos se persigue separar la logica de la aplicai@ola interfaz de usuario, ya que
generalmente esta Ultima es mucho mas cambiantéhabdual es que se realicen
distintas tareas en el servidor (procesamientderdgambios, modificaciones), siendo
uno de los lenguajes preferidos XML, para despuéstrar resultados en el cliente,
siendo el formato habitual HTML. Por ello una dse tacnicas con mas auge estan
teniendo son las transformaciones de tipo XSLT,gpreniten convertir los datos XML
en otros formatos, como HTML, XHTML, otro formatd¥X, JPEG, VRML Virtual
Reality Modeling Languade SVG Scalable Vector Graphigs cédigo Java, texto
plano o incluso PDF. Ademas de XML/XSL, suele mditse algun lenguaje como Java,

PHP, o Perl para utilizar las API's que facilitanhterconexion.

Segun [Burke, 2002] se pueden definir claramente flmciones de cada
lenguaje, Java se utiliza para la légica emprdsdais consultas y actualizaciones de

? Extensible Markup Language (XML), W3C , http://www.w3.org/XML/

* Extensible Markup Language (XML) 1.0 (Second Edition), W3C Recommendation 6 October 2000,
http://www.w3.org/TR/REC-xml

* Extensible Stylesheet Language (XSL) Version 1.0, W3C Recommendation 15 October 2001,
http://www.w3.0org/TR/xsl/

> XSL Transformations (XSLT) Version 1.0, W3C Recommendation 16 November 1999,
http://www.w3.org/TR/xslt
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bases de datos y para crear los datos XML. El XBltesponsable de los datos en bruto
y XSLT transforma el XML en HTML para que los nagdgres lo presenten, pudiendo
generar distintas hojas de estilo XSLT, para dissimavegadores, distintos lenguajes o

incluso distintos dispositivos.

10.2.2Justificacion de la tecnologia XML/XSLT

A lo largo de los afios han sido muchas las teciedogeb que se han venido
utilizando, sin que ninguna de ellas haya obtenit® supremacia clara en el mercado.
Algunas de ellas se han ido quedando en el canummo dos CGlI Common Gateway
Interface, protocolo para crear la interfaz de aplicaciomdsrnas escritos en diferentes
lenguajes soportados por los servidores Web, cuyacipal inconveniente es la
incompatibilidad entre ellos, su rigidez y la difitad de herramientas y estandares. Son
muchas otras las tecnologias basadas en serviddgbs como PHP, Java junto con
servlets(se cargan una vez en memoria y se mantienenppatariores solicitudes) y
paginas JSP (codigo HTML, junto con indicadores sgemplian de forma dinamica
mediante el motor JSP produciendo paginas dinaicabien paginas JSP y EJB
(Enterprise JavaBeansnodelo de componentes estandar del lado deldeg)jviTodas
ellas presentan la dificultad de poder separavdecd de negocio de la generacion de la

interfaz.

La aparicion de XML, su posterior estandarizaciprsu gran aceptacion han
hecho de este formato un medio ideal para repsknestructuracion de contenido,
llegando a convertirse en uno de los formatos wedambio en la Web mas difundidos.
Se trata de un formato para representar todo tgdnfibrmacion, por lo tanto muy
adecuado para el procesamiento de documentos, moimienda [de la Rosa, 2003] o
[Berrocal et al., 2000]. Su aceptacion ha sido dale incluso se han desarrollado
modelos de metadatos basados en XML, comBReslource Description Framework
(RDF) utilizados para la estructuracion de la infacion en las bibliotecas digitales y
para la optimizacién de la recuperacién en Inteiéndez, 1999].
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10.2.3Fundamentos de la tecnologia XML/XSLT

El lenguaje XML es una evolucion de los lenguajeSM& (Standard
Generalized Markup Languapeg HTML (HyperText Markup LanguayeSGML se
basa en el concepto de tipo de documento, que pugdgpretarse como una
abstracciéon de documentos con unas caracterisficalsjetivos comunes. Ademas
incorpora la idea de la inclusion de marcas enegtot de los documentos para
diferenciar estructura y contenido informativo. Bata de un metalenguaje. Este
lenguaje evoluciona hasta convertirse en normanatéonal ISO 8879:1986. A su vez
se desarrolla el lenguaje HTML, que consiste enapt@aciéon de SGML (es decir en
un lenguaje de marcas para un tipo de documenteciaspuno de los muchos que
podrian definirse con SGML, en el que se han eBpado sus indicadores y en el que

no se pueden afadir nuevos elementos).

Por su parte XML también es un metalenguaje pquetampoco define ningan
indicador propio sino simplemente unas reglas el cumplir los documentos para
estar bien formados. Aun siendo un perfil de SGMLpor tanto una version
simplificada que eliminaba las caracteristicas mariizadas su difusion y aceptacion

ha sido mayor precisamente por la reduccion dendapéejidad.

Para especificar las caracteristicas de un vocabWL se pueden utilizar
DTD’s (Definicion de tipo de Documento) $chemasAmbos son metalenguajes, si
bien el esquema XML ofrece capacidades de validatiocho mas sofisticadas que las
DTD, que en algunas ocasiones son dificiles o sitp® especificar mediante las DTD
y por otra parte los esquemas son documentos XMi arismos.

Un documento que sigue las reglas especificadas XL se dice que es un
documento bien formado, si ademas cumple un camjd@treglas especificadas en un

DTD o en un esquema XML, se dice que es un documeiido.

XSLT, es una recomendacion oficial d&brld Wide Web Consortiufw3C).
Es un poderoso lenguaje de transformaciones demmdos XML en casi cualquier
cosa. Se han definido dos familias de estandarasgmhojas de estilo. La mas antigua

y simple es CSSQascading Style Sheptsin mecanismo para definir propiedades de
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aspecto de los elementos. Aunque puede utilizanseX®IL, lo habitual es que se haga
con documentos HTML, para especificar su aspetsmiando separarlo del contenido.
Presentan algunas limitaciones: no pueden cambiarden de aparicion de los
elementos en el documento, no pueden realizar lodlcy no pueden combinar
multiples documentos, esto es debido a que noffiudisefiadas para este fin, de ahi la
aparicion del segundo estandar, las hojas XSLT,oclamguaje de transformacion de
documentos, muy influenciado por los lenguajes gnamacion funcionales, como

Lisp, Scheme Haskell
Algunos de los escenarios en que son adecuadas son:
» Sitios web que manejan distintos dispositivos.

 Cuando se necesitan utilizar distintos sistemabade de datos, con lo
gue se adopta XML como lenguaje comun y despuéeaean las

transformaciones necesarias.

» Sitios con mucha actividad y redisefio de las ptas@mnes cada poco

tiempo.

* Procesamiento conjunto de diversos documentos, afmencion de

caracteristicas comunes o procesamiento de detsroaracteristicas.

Para aplicar las hojas de estilo XSLT sobre losudmmtos XML se recurre a
los procesadores XSLT, que suelen estar en cogjuremn un analizador sintactico
(parse) XML. Son multiples los procesadores que han ipareciendo quiza los mas
populares sean:

e XT. Escrito por James Clark, editor de la especiitcaXSLT, por lo que
se adapta escrupulosamente a los estandares.

* LotusXSL. Es un procesador Java de IBNphaworks donado en 1999 a
Apache, para constituir la base de Xalan, aunquéasenantenido en

paralelo.

e Xalan. Escrito en Java, por lo que se necesita la maquiriual java
(JVM), como la de Microsoft, Sun o IBM. Necesitaaellizador sintactico

Xerces, que se incluye en la distribucion.

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 180



Aplicacion del modelo de clasificacion para la olstén de directorios Web de forma automatizada, no
supervisada

+ Saxon De Michael Key. Ofrece soporte total para la edjgacion XSLT,
estd muy actualizado y documentado. También esertalava, con su

propio analizador sintactico XML.

» XsltProc. Desarrollado para Linux, basado en la bibliotd4L/XSL de
Gnome. Se proporciona como un ejecutable por lo rquees necesario

instalar Java y es muy rapido.

* Msxml. Desarrollado por Microsoft, ofrece soporte totsbbre la
recomendacion XSLT. Viene instalado por defecto lea sistemas

operativos Windows.

» Jaxp. Una API basada en Java desarrollada por Sunpipiende ofrecer
una interfaz estandar para una amplia gama dezadalies sintacticos y
procesadores XSLT. Por defecto incorpora Xalan copmocesador
predefinido.

Muchos de estos procesadores pueden utilizarse dobliotecas de clases
desde diversos lenguajes de programacion, y algummsgegadores los traen
implementados desde 2005. Es el casMdeilla, FireFox o Internet Explorer De esta
forma las transformaciones pueden aplicarse ddstlieete en lugar de en el servidor,
con lo que en ocasiones aporta ventajas, comoirddurarga de trabajo del servidor o
reducir el ancho de banda necesario en las conuimines ya que basta con enviar el
XML una sola vez.

La técnica XSLT se ajusta de forma bastante direatéa el modelo MVC. En
el caso de aplicaciones de servidor, el XML represéa el modelo, ekerviet
representa el controlador y el XSLT la vista, casa@uede apreciar en la figura 41. En
ocasiones las hojas XSLT pueden contener una gariggica, que hace que no sea tan
marcada la separacion entre vista y controladoelEaso en que se trabaje sélo desde
el lado del cliente, la parte de controlador pumdplementarse en las hojas XSLT,
mediante la introduccion de cédigo en algun lergudg scripts, comgscripts o
vbscripts

Clasificacién automatica de Informacion en port&lésb mediante técnicas dristering 181



Aplicacion del modelo de clasificacion para la olstén de directorios Web de forma automatizada, no
supervisada

solicitud R Servlet
(Controlador)

HTML respuesa - Procesador ML
(Vista) XSLT
T Hoja de estilo

XSLT (Vista)

Figura 41. Modelo conceptual XSLT, adaptado de [Buke, 2002].

10.2.4Proceso de presentacion de la vista mediante hojde
estilo XSLT

Como hemos visto, el modelo de datos para unaaaphic web, aplicando la
tecnologia XSLT, se puede obtener de forma indepeted generando como primera
fase el documento XML. Nuestro documento XML vaeaer dos elementos bien
diferenciados: por una parte cada uno de los doctose por otra parte ladustersen
los que se van a agrupar esos documentos. De twsnémtos habra que recoger un
identificativo, su titulo, su localizacion fisioachl y su direccién web. Para ldsisters
de nuevo un identificativo Unico, sus términos camasticos y los documentos
asociados a cadduster Estos dos elementos diferenciados van a dar lagdos
momentos distintos en la elaboracion del docum¥Mab. En una primera etapa habria
que recoger la informacion sobre los documentas. [iedria hacerse en la primera fase
del proceso de clasificacion descrito en los cigst8 v 9, y que se resume en la figura
16, pero de igual forma podria realizarse de foprevia a esa fase o justo a su
finalizacion. La segunda etapa corresponderiaoatiencion de la informacién sobre los
clusters en este caso es imprescindible haber realizattbabproceso de clasificacion

y partir como entrada de los resultados obtenidad proceso de clasificacion.

El proceso de obtenciéon del documento XML, juntan ol proceso de

clasificacion, quedaria plasmado en la figura 42.
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, Filtrado y normalizacion
|| de documentos, y
obtencion del XML previ

Documentos
html

Documentos
en texto
plano

12 parte del
documento

XML

'

Concatenacion
de documentc

A

Documento ~
resumen de|__, Obtencion de la
coleccion matriz de pesc
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Fichero

matriz

'

Clusterizacion

A 4 A 4 A 4

| | |
v

Obtencién de la parte del
XML correspondiente a los
cluster:

\ 4
Documento

XML final

Figura 42. Proceso de obtencién del documento XML.

Como ya se ha indicado, el documento XML se va igea® en las distintas

fases, mediante un proceso incremental, en el gues afiadiendo nuevas etiquetas
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XML. El documento final va a constar de dos padiesamente diferenciadas, que se
encuentran bajo las etiquetas “paginasBase” y telg’s Véase la figura 45. La primera
parte del documento, agrupada bajo la etiquetairipaBase”, contiene informacion
detallada de cada uno de los documentos individualeés caracteristicas descriptivas
(feature$, su URL, y su ruta local. Se obtiene mediante dospts procesa.bat, y
previo.pl. La segunda parte del documento XML, wem agrupados los documentos en
clusters se afiade para agregar las etiquetas XML corrdgpaes a loslusters que
van a recoger la informacion de las caracteristiessriptivas resumen de cadaster

y la relacion de documentos que lo componen. Ualldedel resultado obtenido en esta
parte se aprecia en la figura 46. En este casorgeesa mediante el script

metercluster.pl, que se recoge en el anexo D.

Una vez generado el XML hay que validarlo, se pued®r mediante un DTD o
mediante urschemaXML. El DTD utilizado en las primeras fases egjeé se recoge
en la figura 43, y el esquema W3C final apareciadigura 44. Un esquema contraido
del documento XML aparece en la figura 45, mientfas si expandimos algunos de

sus elementos obtendriamos el resultado de |zafiffbir

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1"?>
<IELEMENT IR (paginasBase, clusters)>
<IELEMENT paginasBase (elemento*)>
<IELEMENT elemento (URL, rutaLocal)>
<IELEMENT URL (#PCDATA)>

<IELEMENT rutaLocal (#PCDATA)>

Figura 43. DTD utilizado para validar el documentoXML.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no ">
<xs:schema xmIns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSche ma"
elementFormDefault="qualified">

<xs:import hamespace="http://www.w3.0rg/XML/1998/n amespace"/>

<xs:element name="IR">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="paginasBase"/>
<xs:element ref="clusters"/>
</xs:sequence>
<I/xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element nhame="paginasBase">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="elemento" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>

<xs:element name="elemento">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="titulo"/>
<xs:element ref="URL"/>
<xs:element ref="rutaLocal"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute name="identif" use="required" type ="xs:ID"/>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="titulo">
<xs:complexType mixed="true"/>
</xs:element>
<xs:element name="URL">
<xs:complexType mixed="true"/>
</xs:element>
<xs:element name="rutaLocal">
<xs:complexType mixed="true"/>
</xs:element>
<xs:element name="clusters">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="cluster" minOccurs="0"
maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:.element name="cluster">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="features"/>
<xs:element ref="eltos"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute name="idcluster" use="required" ty pe="xs:|D"/>
<I/xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="features">
<xs:complexType mixed="true"/>
</xs:element>
<xs:element name="eltos">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="elto" minOccurs="0" maxOccurs=" unbounded"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="elto"/>
</xs:schema>

Figura 44. Esquema W3C utilizado para validar el doumento XML.
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<?aml version="1.0" encoding="is0-8859-1" 7=
— 2l

+ «paginasBasex

+ <clusterss

<fIR=

Figura 45. Documento XML resumido.

+ zelemento identif="09">
- zglemento identif="100">
<URL=http:/ fwww3.usal.es/~webtcicl fweb-tp/tp04web /titulos2004.htm</URL =
<rutalocal=E:\Teesis\ ejtesis\banco\0499.htm</rutalocal=
<lelemento:
</paginasBasex
- zclusterss
- zluster idcluster="c0"=
zfeatures =servidor error solicitada inexistente encontrado</features
- zeltogs
zelto idelto="66" /=
<elto idelto="74" /=
=feltos =
zlelusters
- <rluster idcluster="c1"=
«features>found moved document server port</features:
- zeltos=
=elto idelto="1" />
zelto idelto="4" /=
<elto idelto="5" /=
<elto idelto="43" /=
<elto idelto="78" /=
<elto idelto="81" /=
<elto idelto="84" /=
<elto idelto="85" /=
zelto idelto="93" /=
</eltos =
={clusters
+ =cluster idcluster="c2"»
+ zcluster idcluster="e3"»

Figura 46. Fragmento de documento XML, para un solmivel.
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Una vez obtenido el documento XML anterior, y hade uso como se ha
indicado del modelo MVC, por lo tanto ya disponierdkl modelo de datos, se ha
desarrollado el controlador y parte de la vista iav@d hojas de estilo XSLT. En
concreto mediante dos hojas. La primera se enalgaostrar el esquema general de
directorio web, con tantas entradas coohgstersse hayan obtenido, en el caso de
ejemplo han sido 12lusters y la segunda hoja de estilo se encarga de bajarvel y
mostrar los resultados delsterque se haya seleccionado. La otra parte de la sust
los documentos HTML que se generan en tiempoeaiejon y que seran los que vea
el usuario. ElI esquema que muestra esta adaptdelmodelo MVC, para prescindir
de servidor, es el que se recoge en la figura 47.

(Modelo y controlador)

|
: |
solicitud : |
| :
: |
: \ |
| |
| |
| |
| |
| |
HTML respuest  Procesador e
(Vista) XSLT
A r-—-—————————-—"—"—"———— )
(Vista y controlador)
Hoja de
estilo IR.xsl

Hoja de estilo
gesCluster.xsl

|
|
i
|
J i
|
|
|
|
|

Figura 47. Proceso de generacion de la vista detelctorio web.
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El esquema general de directorio web es el mosteadda figura 48, y el
contenido de la hoja de estilo “IR.xsl", utilizapgara generar de forma dinamica este

directorio a partir del documento xml, se muestréadigura 49.
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VNiVERSIDAD
b SALAMANCA
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Co (5 | cz

inicialindice retroceder definiciones letra diccionario  discapacidad sid informacion saltar servicio usuarios lista usuariosregresar regresar estatus
c3 c4 Cs

asus facultad tienda cuotas socio delegaciones consejo delegacionesforo foro indice  clase cred lenguaesp busqueda contrase

ce 7 Sﬁi{ﬁogﬁa directorio patrocinadores plataforma
asignaturas matriculados codigo centro ahmmnos frames class swing javax package sreki
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mensaje asmnto hilo ordenados mensajes class java method object public titulo cursos quot espa master

Figura 48. Directorio web del sitio.
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<?xml version="'1.0' encoding="utf-8'?>
<xsl:stylesheet version="1.0"
xmins:xsl="http://www.w3.0rg/1999/XSL/Transform">
<xsl:output method="htm!"/>
<xsl:template match="/">

<xsl:call-template name="directorio"/>
</xsl:template>

<xsl:template name="directorio">
<html><head/>

<script type="text/javascript" src="switcherPag.js" ></script>

<p>

<body background="lin_diag.gif" style="width: 365p x; height:
313px"/>

</p>

<p align="center">
<img height="216" hspace="0"

src="ESCUDOUSAL para%?20pantalla.jpg" align="absMiddlI e" border="0"
style="width: 277px; position: fixed; height: 216px ">
</p>

<p align="center">&#160;
<font face="Vitor" color="#0000ff" size="5">
<strong>Directorio &amp;! sitio</strong>
</font>
</p>
<p>
<table width="80%" align="center">
<tbody>
<TR bgColor="#D22020"><img height="1"/></TR>
<xsl:for-each
select="IR/clusters/cluster">
<td width="30%">
<p>
<xsl:variable name="clust"
select="@idcluster" />
<font face="Vitor" color="#0000ff"
size="3"> <strong><a href="#" onclick =
"cargarHoja('IR.xml','gesCluster.xsl','nclust’,'{$c lust}) ;"> <xsl:value-
of select="$clust"/> </a></strong>
</font>
<br/> <xsl:value-of
select="features"/>

</p>
</td>
<xsl:if test="(position() mod 3) = 0">
<tr>  </tr>
</xsl:if>

</xsl:for-each>
<TR bgColor="#D22020"> <img height="2"/>
<td /><td /><td />
</TR>
</tbody>
</table>

</p>
<p align="center">&#160;</p>

</html>
</xsl:template>
</xsl:stylesheet>

Figura 49. Contenido de la hoja de estilo IR.xml.
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Una vez seleccionado wtuster, una de las entradas del directorio del sitio, se
accede a las paginas correspondientes a ese subdae presentando sus paginas

correspondientes, como se aprecia en la figura 50.

(%
g

s o

VNiVERSiDAD
P SALAMANCA

C8

mujer externa carsos idiomas central

Doc d14
Servicio de Actividades Culturales. Universidad de Salamanca. - Portada

http://sac.usal.es/

Doc d18
Servicie Central de Idiomas. Universidad de Salamanca.
htip://sci.usal.es/

Doc d30
Cursos Internacionales
http://corintio.usal.es/

Doc d42
Servicio Central de Idiomas. Universidad de Salamanca.
http://sci.usal.es/index.php?option=com_login &Itemid=43

Doc d62
Servicio Central de Idiomas. Universidad de Salamanca.
http://sci.usal.es/index.php?option=com_facileforms &Itemid=48

Figura 50. Paginas correspondientes a utluster.

Si nos fijamos en las entradas correspondientegsaclusters 7 y 10 del
directorio web de la figura 48, podriamos pensar Iqs filtros utilizados para quitar el
codigo de programacion de las paginas web haltéalda ya que se observan términos
claramente relacionados con la programacion Jamaer8bargo si accedemos a estos
clusters observamos que se trata de paginas webogtienen documentacion sobre el
JDK de Java, como vemos en la figura 51. Luegddsificacion ha sido correcta ya
que esos términos aparecen como informacion vahda el usuario en las paginas, no

como caodigo, pero ademas la utilizacion de lasit@sndeclusteringnos ha permitido
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detectar elementos que se escapan de la toniceafdakportal y que por tanto podria

ser analizada su conveniencia de publicacion arela

cio
class java method object public
e - - _____— _____— ____— _____— ____— ____— ____— ___— ____

Doc d10830
Input Method Framework
http://tejo.usal.es/material/doc/jdkl.3/docs/guide/imfindex html

Doc d10839
The Java Extension Mechanism
http://tejo.usal.es/material/doc/jdk].3/docs/guide/extensions/index.himl

Doc 410845
Object Serialization
http://tejo.usal.es/material’'doc/jdkl.3/docs/gnide/serialization/index. html

Doc d10848
Resources
http://tejo.usal.es/material/doc/jdk].3/docs/guide/resources/index.html

Doc d10837
Java IDL Documentation
http://tejo.usal.es/material/docjdkl.3/docs/guide/idl/index.himl

Doc d10860
Packace Version Identification
http://tejo.usal.es/material/doc/jdk].3/docs/guide/versioning/index.html

Doc d10863

Figura 51. Pagina correspondiente a un cluster espifico de documentacion Java.

Como se ha podido constatar el sistema es capaiasificar cualquier sitio
web, independientemente de su tamafio, habiéndobadw con sitios superiores a las
100.000 paginas, es el caso del sitiew.usal.esSi bien en estos sitios tan extensos es
habitual la utilizacion de distintos servidores coontenidos de lo mas dispares,
especializandose cada uno de ellos en temas dspsdfsubapartados bien claros, por
lo que en estos casos es mas eficiente utilizelakdficacion en cada uno de ellos por
separado, pudiendo generar un nivel superior canemtrada hacia cada uno de estos

servidores.
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A medida que la informacion esta mas acotada areganas reducidos, los
resultados de clasificacion que se obtienen se ggaanmucho a los directorios
organizados que se ofrecen en ocasiones comodaticeot mapa del sitio. En la figura
52 se han superpuesto los resultados de clasditaditenidos con la aplicacion, junto
con el directorio y entradas reales, para el ptatarillo.usal.es Se aprecia que existe
una equivalencia entre determinadigstersobtenidos y entradas disponibles en el
directorio, asi por ejemplo, latustersC4 y C5 tratan sobre redes inalambricas, segun
se determina por los términos de clasificacionnyekdirectorio se observan también
dos entradas para redes inalambricas, cubriendectaspdiferentes, uno etiquetado
como “wifi usal” en la parte izquierda y otro corffdonectarse a la Red”, en la parte

derecha.
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Figura 52. Comparacion declustersy directorio de "lazarillo.usal.es".
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Si se analizan el resto dtustersy entradas de directorio se encuentran nuevas
correspondencias, si bien hay que resaltar queshe ttatarse de una correspondencia
exacta, ya que los directorios en la mayoria dedés®s se elaboran de forma manual,
por lo que pueden contener componentes subjeisnto mas estructurados sean los
directorios y mas se ajusten a la informacion daeitenido mas se ajustardn a los
resultados detluster Otro ejemplo que se aproxima en gran medida ekelekitio
reina.usal.es como podemos apreciar en la figura 53 en la quebien se ha

superpuesto el directorio real a los resultadosrotos.

Inicio
- —
Miembros del Grupo El Grupo de Investigacidn RE 7 N T -
s Investigacion en Documentacitn de la Univ -\( N I.\f I:'_RSID_{I\D
= :
Docencia ... .. 4 i
e P SALAMANCA
utilidades Niiie
# Enlaces -
DiRECTOR 10O BL SiTiQ
Co ci cz
interactiva temas multilingue principales informetrico  docencia utilidades
c3 Cé Cc3
miembros inicio formado profesores recursos software enlaces
cs o cs
conferencias congresos enlaces paginas interes enlaces enlaces
€2

Figura 53. Comparacion declustersy directorio de "reina.usal.es".

En este dltimo caso, si ajustamos el numeraldstersal nimero de entradas
del directorio, obtenemos una correspondencia Wigai entre ambos elementos. En la
figura 54 puede observarse, que tlestersson idénticos a tres entradas y los otros dos
clusterstienen términos que se reconocen inmediatameti@al de nivel las otras dos

entradas del directorio.
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Grupo de Investigaciéh'ﬁEIHA

Indice
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Figura 54. Comparacion declustersy directorio de "reina.usal.es", ajustando losclustersa las
entradas.

Hay que destacar que lo que se obtiene paradasi@rson las caracteristicas
(feature$, que son los términos determinantes que conteiblgn mayor medida a la
agrupaciéon de documentos en eadester Corresponde al usuario etiquetar estos
términos bajo un epigrafe comdn que exprese elfisigo semantico de esos términos.
Si en este Ultimo ejemplo obtenemos los términadates, conferencias, congresos,
enlaces, paginas, interés”, quiza examinando lggn@s contenidas en estduster
podriamos llegar a la conclusion de que correspoada “investigacion” del grupo de
analisis y las podriamos etiquetar de esta forraagwe igual de valido habria sido
ponerles los calificativos de “trabajos de investign”, “méritos”, “contribuciones y
lineas de trabajo”, etc. En este caso al dispomedey un directorio, hemos podido
examinar sus entradas y ver que realmente al emtral apartado de “investigacion”
aparecen habitualmente los términos que hemosidbteamo resultado deluster.

Podemos concluir que la aplicacién clasifica lt®sindependientemente de su
tamano, aproximandose mas a los directorios coiwegles a medida que delimitamos
el significado del contenido de los servidoresndiede gran ayuda en el analisis de
informacion para la administracion de portales cqaso previo para la elaboracion de

directorios.
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10.3 Obtencién de un directorio jerarquizado multinivel
mediante el APl JAXP

10.3.1Introduccion al proceso de presentacion de resultis
mediante el APl JAXP

Como ya hemos justificado anteriormente, es patentecesidad de separar la
parte de procesamiento de datos, de la parte deergeeion, por lo que para el
procesamiento y almacenamiento de los datos camémos usando XML.

Debido al nuevo requerimiento de generar una dstaicjerarquizada
navegable, proponemos utilizar el ARIAXP’, con el que se puede implementar
mediante la utilizacién de arboles, estructurasiaies a las del manejo de directorios
tradicionales, pero en nuestro caso siendoclasterslos que haran las veces de

directorios.

Este API, en conjunto, permite realizar aplicacgode analisis, transformacion,
validacion, y consultas de documentos XML, permd@ la abstraccion de la
implementacion del procesador XML. De esta formacsgmsigue que la aplicacion
resultante sea lo mas independiente posible, de aaposibles modificaciones y

adaptaciones por futuros desarrolladores.

10.3.2Justificacion del APl JAXP

Una vez vista la conveniencia de trabajar con decuos XML y probada su
validez para el tratamiento de grandes volumeneasfdamacion, como es el caso que
nos ocupa, se imponia utilizar alguna herramieata,este caso un API, que nos
facilitara una biblioteca de clases para el tra¢aumoi de estos documentos para poder
analizarlos y presentarlos de forma dinamica, jeriéa y navegable.

6 . . .
Application Programming Interface
7 Java Api for XML Processing, https://jaxp.dev.java.net/
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Son bastantes los APIs de Java para el tratami@éat@ocumentos XML,
pudiéndolos agrupar en dos grandes grupos: oriestaddocumento y orientados a
procedimiento. Dentro de los API orientados a dambmtendriamos JAXP, encargado
de procesar documentos XML usando diversos analieady JAXB, utilizado para
mapear elementos XML a clases del lenguaje Java.loEnAPIls orientados a
procedimiento estarian, JAXMutilizado para enviar mensajes SGABobre Internet
de forma estandar, JAXR para acceder a registros de negocios que comparte
informacién, y JAX-RP&, para llamadas a métodos remotos SOAP sobre éttgrn

recepciones de resultados.

La ventaja de utilizar cualquiera de estos APl& est que todos ellos soportan
los estandares de la industria, lo que garantizatémoperabilidad. Dependiendo del
tipo de aplicacion que estemos desarrollando deterelegir el que mejor se adapte y
nos facilite mas funcionalidad, en nuestro casatatdose de un claro ejemplo de
procesamiento de documentos XML, serd JAXP, yampseva a permitir transformar

nuestro documento XML en una estructura jerargonediante un analizador (parser).

10.3.3Fundamentos del APl JAXP

Este API soporta los analizadores estandar S3iKfle Api for XML parsing
DOM (Document Object Modely XSLT (XML Stylesheet Language Transformatjons
La finalidad para la que ha sido desarrollado dielabilidad, por lo que permite desde
las aplicaciones poder utilizar cualquier analizammpatible XML, mediante una capa
de conectividad, que también se encarga de podeéoger diversos procesadores XSL,
para poder variar la presentacién de los datosrpaca el procesador de XSL Xalan y

el analizador Xerces.

El APl SAX, actualmente es un estandar reconocamolg industria y definido

por el grupo XML-DEV, aunque en su origen era sé@bdo para Java, actualmente es

® Java Architecture for XML Binding, https://jaxb.dev.java.net/

° API for XML Messaging

10 Simple Object Access Protocol. Protocolo estdandar que define cémo dos objetos en diferentes
procesos pueden comunicarse por medio de intercambio de datos XML.

! Java API for XML Registries, http://java.sun.com/webservices/jaxr/index.jsp

2 APIs for XML based RPC, https://jax-rpc.dev.java.net/
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soportado por distintos lenguajes de programad@éntrata de una especificacion que
recoge como tienen los analizadores XML que pasgarmacion desde los documentos
XML a las aplicaciones de software. Esta basadeventos, por lo que cuando recorre
un documento y encuentra una sintaxis de consémcee lo notifica a la aplicacion

mediante la llamada al correspondiente métodotago lo va haciendo paso a paso.
Presenta la ventaja de trabajar bien con documgnaosies, pero tiene el inconveniente
de no poder manipular informacién una vez proceskdgue imposibilita volver a

nodos ya procesados o poder modificar los datos.

El API DOM, fue definido por el grupo de trabajo BIQle la W3C. Se trata de
un conjunto de interfaces para poder construir rapresentacion de objeto de un
documento XML, en forma de arbol jerarquico. Peemina vez construido poder
manipular el arbol de objetos que encapsula laxagbn, tanto insertar como eliminar
nuevos nodos o hacer distintos recorridos o accedeatorios. Es ideal para
aplicaciones interactivas. Tiene el inconveniensé @bnsumo de memoria, ya que

genera toda la estructura del documento en memoria.

Ya que tanto SAX como DOM permiten distintos aradiares de diferentes
fabricantes, cada analizador puede presentar sutigrelades por lo que es necesario
conocer sus clases y métodos, en definitiva su @id, puede diferir de unos a otros,
esto hace que las aplicaciones sean especificas yraranalizador determinado,
violando los principios de incompatibilidad e imteerabilidad, y es aqui donde entra en
juego JAXP, ya que se trata, no de un analizadws,de un grupo de clases integradas
a todo analizador, lo que permite que las aplicesadesarrolladas con JAXP puedan

ser migradas facilmente.

10.3.4Proceso de presentacion de la vista mediante arlesl
jerarquizados

Las primeras fases del modelo de clasificacionzatiibo hasta ahora siguen
siendo validas, por lo tanto se repite el procesoltencion del documento XML, en

sus fases, como se presenta en la figura 42. Se@ssario seleccionar métodos de
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clustering que nos permiten obtener arboles que muestrannidbraiento y las

dependencias de unolsisterscon otros.

Se tienen que descartar los métodos jerarquicasidativos puros, que para
conjuntos reducidos de elementos, como puedenseiatos de una consulta, presentan
buenos resultados, pero que para grandes volurderiaformacioén, como es el caso de
estudio que se presenta, con mas de 100.000 pAtiemesun consumo de memoria tan
elevado que no es posible abordarlo con hardwareec@ional. Por tanto se recurre a
los métodos particionales, con los que se han mlotenejores resultados, como es el rb
(repeated bisectionscon la funcién criterio i1, pero afiadiendo laidpc-fulltree, que
construye un arbol jerarquico completo que manti@ensolucion decluster que fue
calculada. En este caso los objetos de cagdierforman un sub-arbol, y los diferentes
sub-arboles son mezclados para obtener al finatluster que contenga todos los
anteriores. De nuevo los requisitos de memoria rhapee no sea posible obtener

solucién.

La alternativa es utilizar el método particional ¢bn la funcion criterio i1, pero
esta vez recogiendo soOlo el camino recorrido emdode arbol hasta obtener los
clusterssolicitados como hojas finales, mediante el patéomshowtree De esta forma
obtenemos un buen resultado consiguiendo un awmIngs permite posteriormente
poder visualizar cdmo estan relacionados whasterscon otros, y lo que nos interesa,

poder navegar por ellos.

Para optimizar aun mas los resultados se pruebaicanvariante del método
particional, que combina los métodos particionacymulativo. En esencia se trata de
un método particional, pero indicando no soélo ehato declustersfinal que se desea
obtener, sino un parametro adicional que es un raideclustersmayor, de forma que
cuando se obtenga este segundo numerdudeersmediante métodos particionales, se
mezclardn mediante técnicas acumulativas para @btnvalor final deseado, mas

reducido. Esta técnica persigue obteriestersno aislados con pocos elementos.

Se realizan pruebas generando arboles de difetam@fio. Con valores
pequefios, como por ejemplo &ldstersen las hojas mezclando 26isters o incluso
100 hojas mezclando 4@usters se llevan a cabo en unos segundos en el priner ca
y escasos minutos en el segundo. Con valores iatkosy como 200 hojas a partir de
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800 clusters,se efectia en 8 minutos. Si nos vamos a valoresdgs, 1000 hojas a
partir de 400@&lusters opera durante horas, observandose un elevaddeus@moria y

de CPU, para al final abortar argumentando esaseremoria.

Arboles tan grandes en la préactica no se utilizargye hacen que el usuario
tenga que recorrer demasiadas ramas, perdiendtudaién y empleando demasiado
tiempo. Asi por ejemplo, el Directorio Google, il 14 entradas de primer nivel,
dando paso a 4 subniveles y en algunos casos adanuno de estos subniveles hay
una media de 44 nuevas entradas, habiendo graadasiones, desde las 12 entradas a
casos con 99. El arbol obtenido en la prueba @adipara 50 clusters en las ramas seria
el que se recoge en la figura 55.
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Figura 55. Arbol jerarquico con 50 hojas.
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Ha sido necesario desarrollar una nueva aplicaci@tercluster2.pl, incluida en
el anexo D, para recoger en el documento XML,éecion jerarquica entre los
clusters Al tenerse que guardar la dependencia entre alustersy otros hay que
manejar un nuevo fichero que nos proporciona edt@nacion y que se obtiene

mediante la utilizacibn de los parametros propomitns a CLUTO. El proceso
realizado se muestra en la figura 56.

Obtencién de la parte

» del XML Documento
correspondiente a los XML final
clusters —

Figura 56. Proceso de obtencién del XML asociado ada estructura de arbol de lolusters

Mediante la utilizacidon de estos tres ficheros seden obtener los datos

necesarios para poder recoger mediante nuevagisupadre”, “hijos”, e “hijo”, la

relacion entre loslusters que formara parte del documento XML final, cugpecto se
muestra en la figura 57.
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- =cluster idcluster="c53">
<features:literatura hispanoamericana catedra ola grado asignaturas nbsp grupo encontradas mostrando</features:
<padre>61</padre=
- <hijos=
<hijo=31</hijo>
<hijo =42 </hijo=
=/hijos=
</clusters
- «cluster idcluster="c54">
<features=amigo mail mujer titulo enviar cemusa registrarte recordarme estudios</features=
<padre>79</padre=
- <hijos=
<hijo =17 </hijo>
<hijo=25</hijo>
=/hijos=
</clusters

Figura 57. Fragmento de documento XML, con relaciéferarquica de clusters

El primero de los documentos, con la asociacionlodedocumentos a sus
clusters es un documento en texto plano que tiene tamtasad como documentos
procesados y en cada linea figura el nimeraldsteral que pertenece el documento
cuyo numero viene dado por el orden de linea qupayaomo se describe en la figura
20. El segundo documento es un resumen complettosieesultados obtenidos,
conteniendo el andlisis estadistico de catlsster, sus caracteristicageatures,
similares a las recogidas en las figuras 26 a 32 §rbol gréafico representando la
relacion de loglusters como el de la figura 55. El tercero de los docuo® manejado
contiene la relacion jerarquica de ldastersy sus caracteristicas ya se han descrito en

la figura 21.

Una vez obtenido el documento XML final generadm,apaliza para dejarlo
limpio de posibles errores sintacticos y se corsseomo fuente de datos organizados
para el tratamiento con otras aplicaciones. A pdgieste documento se busca obtener
una estructura jerarquica de directorios naveggbée permita moverse de forma mas
eficiente. Es aqui donde interviene el API DOM, gos permite cargar todos los datos
en memoria y movernos a través de ellos, pero lsidas dos aspectos cruciales, la
magnitud de los datos que manejamos y su distdbuen el documento XML. No
olvidemos que en el caso de estudio que estamosjanalo hemos organizado cerca de
60000 documentos mediante @@usters El problema que se presenta es que el
documento XML, aunque contiene la informacion sdargrarquia de loslustersno
es navegable directamente porque no estan orgasizad distintos niveles de

profundidad.
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La disyuntiva que se plantea es cargar el documemtmemoria (mediante el
API1 DOM, que a su vez se hace navegable mediabtdedrJava) e ir modificandolo a
medida que se va navegando por el arbol en tierepejetucion, o bien la segunda
posibilidad seria transformar previamente el documeXML, en otro nuevo
documento XML organizado mediante una estructuralickctorios en niveles, para
después cargarlo en memoria mediante el APl DOM suavez también hacerlo
navegable mediante arboles Java. Una vez realizaslgsuebas oportunas la primera
posibilidad se descarta, porque no es asumibierapb de codmputo para el usuario de
la aplicacién. Se opta por transformar el documeiiih. en un nuevo documento, pero
gue ya tenga la estructura de directorios en ravé&ebien el proceso lleva un tiempo
elevado de calculo, en torno a las 12 horas, dezaeana Unica vez, para después
navegar con eficiencia. Un fragmento de la estractlel nuevo documento XML, se

aprecia en la figura 58.

TOCTET oSG T 1T
<Titulo» U3AL - Guia de asignaturas de libre eleccidn </Titulox
<URL» http://fuww.usal.es/~libreleccion/general/alfabetico. php?pagina=14&amp; caracter= <
</DocuwmentoS6711
<DocuentoS8238>
<Titulo/>
<URL» http://demos.usal.es/claroline/user/user.phplorigin=gamp;colun=3 éamp; direction=3
</Documento58238s
</ Documentoss
£/Clusterd2s>
</ Clusters5iz
<fClusterals
<Cluster6s:
<Features> browser dokeos doesn page support dsc jpg cise fotograf graduaci discapacidad investigacion
<Clusterid:>
<Features> browser dokeos doesn page support</Features:
<Documentos:
<DocumentoS0220>
<Titulor Itinerarios de aprendizaje - Cursos en formato SCORMN - Dokeos </ Titulox
<URL> http://demos.usal.es/claroline/ scorm/showinframes. php?openfirst=yessamp; indexRoute= ga
</ Documentos02205
<DocumentoS022 4>
<Titulor Dokeos Documents - 000148143411 - fexawple document.html </Titulos
<URL» http://demoz.usal.es/claroline/docuwent/showinfrawes. php?eidReq=000148143411camp;£ile
</ DocumentoS0224 >
<DocumentosS0247:

Figura 58. Estructura del nuevo documento XML, corclustersanidados.

Para obtener este nuevo documento se ha implenceniaa aplicacion de

transformacién en Java, que utiliza el APl DOM,tdéapara cargar el documento
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antiguo, como para generar el nuevo XML, que haceademas del lenguaje XP4th

que nos permite construir expresiones (similardasaexpresiones regulares) para
movernos por el documento cargado en memoria egal@ busquedas. De esta forma
podemos localizar, a partir de aluster, sus hijos, que pueden estar en zonas distantes

del documento original.

Con este nuevo documento XML ya se puede abordaagegacion. Para ello
se ha elaborado un visor en Java, que permite andsfrclusterscomo si se tratara de
una estructura de directorios. Ladusters aparecen contraidos y al desplegarlos
aparecen sus caracteristicas descriptifestre$ y, o bien los nuevoslustersde los
gue se compone, o bien los documentos que fornram gelcluster, segin sea el caso.
Para cada documento se ha optado por mostrar ida ¥itsu URL, que permite
recuperar la pagina. El visor consta de dos panetes| de la parte izquierda se lleva a
cabo la navegacion y en el de la parte derechawsstra informacién contextual.
Dependiendo de la seleccion que hagamos, podréagranformacion de unluster

como en la figura 59, o bien de un documento coenmuede observar en la figura 60.

| 4] Recuperacion: Informacion

¢ [ Clustergs Bl. - - . -
[ Features discapacidad sid infarmacion saltar s—| : discapacidad sid saltar informacion
¢ [ Clusters? personas

D Features discapacidad sid informacion sal
o= [ Clusters
? [ Clusterin
D |Features discapacidad sid saltar infarm
? [ Documentas
o [] Documentofa4
D Titulo Servicio de Infarmacian so
D URL hitp:fisid usal.esibuscar_a
9 ] Documentad 350
D Titula Servicio de Infarmacian sg
D URL hitpifsid usal.es/hablamos
o= ] Documental 381
o [ Documentol 383 o
<[] b

Figura 59. Visor jerarquico mostrando las caractersticas de uncluster.

B XML Path Language, http://www.w3.org/TR/xpath
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EEX

B Recuperacion Informacion

7 Clusteras
D Features class method field detail constr java int
o= [ Clustera?
¢ O Clusteras
D Features delegaciones contrase consejo usu
¢ [ Clustergo
D Features delegaciones contrase consejo
o= [ Cluster!
¢ [ Cluster?
D Features delegaciones consejo cainci

|

Consejo de N
Delegaciones

Foro del Consejo de Delegaciones

@FFAQ @EBuscar B
Lista de Miembros (=
Grupos de Usuarios ) Registrese

DELEGACIOMES

ckamanca

¢ [ Documentos Epefn @
- [ Documenta2211 Identifiquese para revisar sus mensajes (@
o= 3 Dacurnenta? 218 Conectarse

o= 7 Documenta3 60
o= 7 Documentad 95
& [ Documenta3200
o [ Documentad242
&~ [ Documentad286
o= ] Documento3ars
o= ] Documento3s02
o [ Documenta3s?o
&= [ DocumentaBs02
& [ DocumentaBsag
D Titulo Consejo de Delegacione

LURL hitpefficondele.usal.esiforn-
i — D' ! = Powered by phpBB @ 2001, 2005 phpBE Group I
bl A R AENE o

Indice del Foro Consejo de Delegaciones

Informacion

No hay temas mas nuevos en este foro

Figura 60. Visor jerarquico, mostrando el contenidade un documento.

El hecho de disponer de documentos resumen en Xihteniendo toda la
informacion de un sitio Web, ofrece grandes pasidiles ya que permite sin tener que
recorrer de nuevo, ni la Web, ni los documentosaanados, poder alterar la estructura
de presentaciéon, sin mas que transformar la esteuéhterna del documento XML,
adaptédndola a diferentes formatos, presentes oofjteomo podria ser el protocolo
Sitemap* de Google, utilizado cada vez mas como ayudastle@de sitios en distintos
buscadores, como Google, Yahoo, MSN o Ask. Unaadevéntajas que presenta los
documentos XML que hemos generado mediante lagcéécdeclustering frente a los
gue se pueden obtener con herramientas automatipada la obtenciéon de mapas de
sitio, es la distribucion jerarquizada pero atendeéea la semantica de los documentos,
lo que hace que se puedan construir directoriosgables sin supervision, solventando
uno de los principales escollos con los que se estran los webmasters y de esta
forma servirles de herramienta para el complicaalogjo de elaborar el directorio de un
sitio, sobre todo cuando se trata de sitios con gotdumen de informacion.

 Mapas de sitio de Google, http://www.sitemaps.org/es/protocol.php
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La elaboraciébn de directorios jerarquico®pén Directory ha sido una
alternativa a las busquedas tradicionales y unrsecimprescindible para grandes
portales. Los buscadores mas representativos ioi@reste tipo de directorio como
alternativa o valor afadido a las busquedas, eassl de Google, Yahoo o MSN. En
otros casos consideran que los directorios sonlaee cpara construir sistemas de
exploracién efectivos, cuando son capaces de agiagéatos y mostrar sus relaciones,
seria el caso Dmdz que apuesta por la navegacion directa partieedaenddirectorio.
Esta navegacion directa tiene mucha importanciandmdos recursos que estamos
buscando son vagos e imprecisos, esto es habduajgmplo a la hora de buscar una
fotografia, urblog o unpost en estos casos se recurre al etiquetidmihgd, habitual
ya en algunos sitios de gran volumen de contenamso Flickt®, Delicious’ o
Technorafi®. De nuevo un problema que surge en los directai®tiquetas es la
cantidad de ellas que pueden aparecer, en algusss e recurre a agruparlas
alfabéticamente y en otros casos se va mas alaigtentan agrupar por contenidos
relacionados y es aqui de nuevo dondelgdtering puede utilizarse para mejorar los
resultados [Begelman et al., 2006] [Brooks y Moetar2006], aplicandolusteringa la
clasificacion de etiquetas y a la obtencion dectlimos jerarquizados que permitan la
navegacion por ellas, surgiendo nuevos algoritnspeaficos [Shepitsen et al., 2008]
[Ramage et al., 2009].

B http://dmoz.org

16 http://www.flickr.com

v http://delicious.com/

' http://technorati.com/tag/
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11.1Conclusiones

La Recuperacion de la Informacidma ido evolucionando, manteniéndose a lo
largo de los afios como una necesidad para el thaiyique ha ido cambiando a medida
que se desarrollaban nuevas tecnologias. Al igua& lkps avances técnicos han
propiciado la evolucién de la informatica, la cada mayor cantidad de informacién
disponible hace que sea necesario investigar emosug@ecanismos que permitan el
tratamiento de grandes volimenes de informacion, téonicas mas sofisticadas, de
forma que no soélo se recupere informacion paraselmno sino que ademas esa

informacion sea lo mas relevante posible.

Cuando esta busqueda de informacion se hace medidatnet el problema se
agrava porque se amplia exponencialmente el campmsijueda, con el consiguiente
aumento de la cantidad de valores recuperados, taenbién porque se utilizan
herramientas de busqueda que tratan de satisfasemdcesidades de sectores muy
amplios, que en ocasiones son manejados de forrgampuuecisa o incluso vaga, por
lo que es necesario buscar nuevas formulas queedpnestas eficaces a los usuarios.
Las dos lineas de investigacion mas claras somrdasultas Web y la clasificacion

mediante directorios en la que nos hemos centrado.

Dada la naturaleza de la informacién que ibamosoeepar, paginas web, ha
sido necesario adaptar el proceso de recuperagi@habitualmente se realiza sobre
colecciones de documentos bien conocidas, llevanclabo un andlisis documental de

las diferentes paginas que nos podemos enconttas servidores web.

Analizando la evolucion histérica de la recuperacie la informacion han
aparecido muchos elementos con estructura jeragudorma de arbol, que han sido
ampliamente aceptados, como las tablas de contenide indices, los sistemas de
catalogacion de las bibliotecas, y otros relaciosacbn el mundo de la informatica
también muy utilizados como los directorios, laamigacion en carpetas, o los mendus,

por lo que hemos dirigido nuestros esfuerzos anlodelos de navegacion, que son los
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que el usuario utiliza cuando desea investigaresalgin tema, o busca referencias,
centrandonos en estructuras dirigidas, como logctirios abiertos, agrupando

documentos relacionados mediante topicos.

Debido a la gran profusion de modelos de Recup@rage la Informacion ha
sido necesario establecer una clasificacion parauda vision de conjunto de todos
ellos, para después dar a conocer de forma resuasdarincipales caracteristicas de

cada uno de ellos.

Si bien se han documentado las fases del prepoireda documentos
tradicional, ha habido que adaptarlas debido aataraleza de los documentos web,
eliminando alguna fase e incorporando otras nuehasbién ha sido determinante el
formato soportado por la herramienta del entornmeemental CLUTO. Todo ello ha
dado lugar a que se desarrolle una metodologidadédicacion, recogida en la figura
16, que nos permitiera definir un proceso de delarcon sus etapas, con sus hitos y
con sus resultados intermedios. Se partia de @istexperiencias, de lo mas variadas
con las técnicas ddustering aplicadas a campos muy diversos, pero nos ceosram
todas aquellas relacionadas con la Recuperaciofa daformacion, para darle un
enfoque diferente, buscabamos su aplicacién comarh&nta para el procesamiento
de informacién en portales Web. Para algunas diasas previas al procesamiento con
CLUTO, ha sido necesario desarrollar software dfipeca medida para automatizar
los procesos de filtrado y normalizacion de docuwgny concatenacion de

documentos.

En la fase ddiltrado y normalizaciorel escollo que ha habido que solventar ha
venido dado por la naturaleza web de las paginas,pgesenta graves inconvenientes
con respecto al tratamiento habitual de documepbodas multiples posibilidades de
formato y la abundancia de texto relacionada cqréaentacion visual. Esto ha hecho
mucho mas dificultosa la extraccion de los dattsvestes de cada documento, ya que
ademas del tratamiento habitual de cualquier texte@sta fase, como normalizar los
caracteres dependientes de las fuentes, codibsaadentos, o hacer el tratamiento de
los espacios en blanco, ha sido necesario elifasatiquetas HTML y cualquier rastro

de cbdigo de lenguaje de programacion ajeno arzastéca del documento, como
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scripts en distintos lenguajes de programacionu comentarios y documentacion

asociada.

En la fase deliminacion de palabras vacias del castellas®ha comprobado
que es necesario elaborar una lista de palabrdasvacdecuada para obtener unos
clusterde calidad. Se ha demostrado que es imprescinglibfgimera instancia incluir
las palabras vacia del castellano, en gran medl@osiiabos. Como segundo paso
mejora los resultados eliminar términos propios sigb web que se esta analizando,
como su nombre, slogan o palabras caracteristelastoh. Dedicar un tiempo a revisar
los resultados de los clusters obtenidos, compgusgue facilmente se puede detectar
algun término muy abundante, que puede dar origgnease genere un cluster, y sin
embargo ese término no aporte significadalaster, con lo que facilmente se podria
incluir en la lista de palabras vacias. En cuan#lamatizacion presenta la ventaja de
mejorar la clasificacion pero hace que las carstiesls descriptivas que se presentan al
usuario estén en algunos casos sesgadas. Potdassia® van a presentar directamente
seria mejor no utilizar lematizacion, mientras cgiese van a afadir titulos mas

significativos para la navegacion conviene utilaar

En cuanto a los tiempos de computacién de las tiséifrado, normalizacion y
concatenacion, se puede afirmar que son tiempofecpmmente aceptables. Son
proporcionales al numero de paginas web. En el dasportales pequefios son del
orden de varios minutos y en el de grandes sitieb @n torno a 3 horas, tiempo

habitual para una tarea de mantenimiento de pertaggministracion de sitios.

En cuanto a la incidencia de los métodogldsteringy habiendo realizado los
experimentos con cada uno de los métodos de chgteoportados por CLUTO, se ha
constado que los métodos dasteringparticional han ofrecido mejores resultados que
los acumulativos, coincidiendo con trabajos reegmin los que se indicaban adecuados
para grandes conjuntos de documentos. Se han amstras eficientes, coincidiendo
con los estudios de [Zhao y Karypis, 2002] [Zhacakt 2005], aunque ha habido
muchos factores distintos entre su caso de esjudionuestro: el tipo de documentos
era muy distinto, en nuestros caso paginas wemgldida de la calidad de lotusters
era diferente porque ellos partian de documentasifidados, mientras que nosotros
deseabamos trabajar de forma no supervisada.
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Dentro de los métodos particionales los que mejmportamiento han
presentado con respecto a la similitud internarbofrepeat bisectionsy rbr (repeat
bisections refinementestando por delante siempie para nimeros delustersen
torno a 10 y mejoranddbr para valores proximos a 20. En cuanto a los método
acumulativos el método destacado ha sadglo (agglomerative)En conjunto las
mejores opciones sorb o rbr, dependiendo del nimero déusters y en segundo
término agglo, siempre y cuando, cualquiera de ellos se combtoenlas funciones

criterio adecuadas.

El andlisis de la incidencia de las funciones daten los resultados de las
pruebas realizadas demuestra que las funcionesicritestacadas, tanto para métodos
particionales como acumulativos, sdnhl ei2, en este orden, destacando el elevado
tiempo computacional diel con métodos acumulativos, lo que puede condicisoar
utilizacion.

En lo referente a tiempos de computacion, medidaiderada determinante en
cuanto a rendimiento, se aprecia que el tiempo otewnal de los métodos
particionales tiene complejida@d(n log n),frente a la complejida®(r’log n) de los
métodos acumulativos, lo que hace que todos ldxjomales sean mas rapidos que los
acumulativos, con valores entre 4 y 8 veces men@restro de los particionales son
mas rapidosb y rbr quedirect, casi el doble. Un caso especial son las funcibtes
h2 para acumulativos que tienen una complejidagn®), lo que las hace
extremadamente lentas. Aumentar el nimeraldsters,en los métodos particionales
hace que aumente el tiempo de computacién, casirde proporcional, mientras que
en los métodos acumulativos la tendencia es distiph que las variaciones son

minimas.

Otro factor muy a tener en cuenta es el tamaf@ dealriz de entrada ya que
para valores muy grandes del nimero de objetoasé#fichr, los métodos acumulativos
se hacen inviables por su consumo de memoria fiserda el problema del caso de

estudio B, que cuenta con mas de 100.000 elementos.

Atendiendo a las caracteristicas mas descriptivaspgesentan los tres métodos
de mejor comportamiento y las tres funciones doitaras destacadas, vuelven a estar

delante los métodos particionales, en cuanto dulasiones destacail y hl y en
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combinacion la mejor posibilidad es el métatw con la funcionhl porque es el
conjunto que maslustersde tamafio equilibrado presenta y el que menor rache

documentos deja en @ustermas amplio.

Al aumentar el nimero dgdustermejora el métodagglo, pero sin superar a los
particionales. La obtencién delusters equilibrados también crece de forma
proporcional al aumento de nuewdasters dividiéndose de forma prioritaria aquellos

clustersque ya presentabanb-clusters

Una vez establecido el modelo de clasificacion woctlos los mejores
resultados en cuanto a métodos y funciones, apkcadla clasificacion de grandes
sistemas de informacion Web, se han disefiado afites informaticas que nos han
permitido probar la validez practica del modeloapgenerar directorios Web de forma
automatizada, no supervisada, es decir evitandwogleso habitual, laborioso y con
gran coste de recursos humanos, habitual paraséichcion y obtencion de este tipo
de directorios mediante expertos en la materisespandiente al sitio. Se han probado
con éxito, tanto en la elaboracion de directoriesud solo nivel como de directorios
jerarquizados multinivel, en ambos casos mediaategdneracion y utilizacion de
documentos XML, que presentan gran versatilidada pgr adaptacion a nuevos
formatos y herramientas. De esta forma hemos gaaaot que los resultados pueden
ser abordados desde diferentes interfaces, hatésnidolependientes de la presentacion

que se pueda hacer de ellos.

En el caso de los directorios web de un solo reeeha probado con éxito el
acceso mediante hojas de estilo XSLT, adaptandbsesquema MVC. Una vez
obtenido el documento XML con el proceso descritolaefigura 42, se ha validado
mediante dos técnicas distintas, la utilizaciorudd>TD Yy la utilizacion de uschema
para ejemplificar el uso y desarrollo de cada upoedtas técnicas. En tiempo de
ejecucion, la primera parte de presentacion dellosterses casi inmediata, aun en el
caso de grandes sitios, no asi la segunda partg@stamte en mostrar las entradas
correspondientes a whister, en este caso se ve afectada por el nUumero dengotos
finales procesados. Para portales homogéneosadesten un servidor, con contenidos
estructurados, la clasificacion que se obtieneoedniente aceptable, se han obtenido

entradas muy similares a la distribucién en memgsvgnian presentando. Para grandes
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sitios, con contenidos dispares repartidos enndistiservidores, es mas eficiente hacer
una primera division de los servidores y despuédisaadas técnicas delusteringpor
separado a cada uno de los servidores, con lo sfagamnos en el caso anterior con

muy buenos resultados.

En el caso de los directorios web jerarquizadostinngl, hemos utilizado
diferentes API's como JAXP, DOM, Kpath para garantizar la utilizacion de
estandares y la interoperabilidad. Debido a lasidad de jerarquizacion de lolsisters
y buscando la necesidad de soportar grandes vo&sraminformacion, los resultados
de las pruebas nos hacen descartar los métodosuskering acumulativo por su
excesivos requerimientos de hardware, obteniendendsu resultados con los
particionales, pero para unas combinaciones damnaards muy precisas, como ya se
han indicado. Se ha constatado que es necesagdst@ casos obtener un documento
XML final que ya posea estructura jerarquicectiesters pudiéndolo elaborar desde las
primeras fases o bien obtenerlo mediante un prodesmansformacion, como hemos
hecho, mediante la utilizacion del API DOM, que pesmite modificar en memoria un
XML cargado para transformarlo en otro, y mediaXpath que nos permite localizar
rapidamente elementos en la estructura. Partiermlcesie XML jerarquizado, la
navegacion esta asegurada, porque son muchasnastiesadas de manejo de arboles
desarrolladas en diversos lenguajes que permitegesaraciéon a partir de ficheros
XML, como es el caso de JAVA, lenguaje en el quadwdesarrollado el visor para la

navegabilidad real por los directorios web obtesido

En ambos casos, tanto en los directorios de un, memo en los multinivel, las
herramientas aportadas suponen una gran ayuddopadministradores de sitios web,
para la deteccion de anomalias en la distribuciénlas paginas, como paginas
repetidas, paginas sin contenido o paginas corepwmias en distintos idiomas, pero

sobre todo para el trabajo de elaboraciéon de direstde sitios web.
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11.2 Trabajo futuro

Un punto de vista diferente que se podria aborslaal ¢ratamiento grafico que
se puede hacer de las técnicaschister En este caso se trabajaria con matrices de
adyacencia del grafico de similitud entre los akgetjue se quieren clasificar. Se
dispondria de un nuevo método desteringdenominadayraph que maneja graficos
de proximidad, en los que cada objeto se conviemtein veértice y cada veértice se
conecta con los que son mas similares, para pagdividir el grafico mediante

algoritmos del tipanin-cut

Otro aspecto interesante puede ser el desarrolleaamientas de gestion para
webmasters, que haciendo uso de las técnicasludéering descritas y analizadas,
aglutinen todas las fases descritas en el modelalagficacion, pero de forma
parametrizada, similar a un IDE, con sus corresigmbes mends y ventanas, de forma
que pueda ser configurable el directorio raiz dsglencuentre recogidas las paginas
web, las multiples posibilidades de configuraci@h groceso delustering el tipo de
directorio web que se quiere generar y el forma&tsalida que permita su publicacion
y navegabilidad en un sitio web.

Nuevas vias de aplicacion de las técnicasldsteringvendrian dadas por la
aparicion y desarrollo masivo de nuevos formatoendencias en el desarrollo de
Internet. Asi podria ser muy util para resolveualss de los problemas emergentes en
la red, como las citaciones de documentos cieasificorrespondientes a un autor,
consecuencia de la posibilidad de repeticion dehbmesa Problema muy relacionado
también con la repeticion en las redes socialepeatéles de igual nombre pero
correspondientes a diferentes personas. Podri@pieado también en la clasificacion
de blogs por contenidos tematicos, campo en elyguse ha indicado que se esta
estudiando la clasificacion de las etiquetas adasia los blogs. Tema del etiquetado
interesante ya que abre otras vias de clasificaei@cionadas con las imagenes o con

la localizacién de videos.
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A Resultados para el caso de estudio A con Blusters

Tabla 15. Resultados de los métodos particionaleshteniendo 30clusters(caso A).

i1 i2 el 1 glp hl h2
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim
30| 1,000 30| 1,000 58 | 0,919 1] 1,000 145 0,618 30| 1,000 46 | 0,990
56 | 0,981 46 | 0,990 182 | 0,758 1] 1,000 213 | 0,598 56 | 0,981 131 | 0,980
46 | 0,990 57| 0,956 161 | 0,707 30| 1,000 79| 0,504 46 | 0,990 57 | 0,956
131] 0,970 58| 0,919 138 | 0,646 15| 1,000 194 | 0,441 131 ] 0,980 58| 0,919
58 | 0,919 136 | 0,916 102 | 0,544 15| 1,000 78 | 0,361 58 | 0,919 39| 0,817
18 | 0,956 39| 0,817 175| 0,492 10 | 1,000 114 | 0,367 38| 0,855 195| 0,701
65 | 0,942 29| 0,731 63| 0,378 28 | 1,000 139 | 0,240 27 | 0,836 27 | 0,679
38| 0,855 27| 0,679 40 | 0,408 46 | 0,990 163 | 0,223 178 | 0,774 139 | 0,642
27| 0,836 197 | 0,683 92| 0,359 66 | 0,975 326 | 0,186 137 ] 0,658 176 | 0,488
69 | 0,851 137 | 0,658 102 | 0,390 18 | 0,929 75| 0,209 31| 0,607 49 | 0,397
17| 0,734 150 | 0,506 140 | 0,263 28 | 0,920 186 | 0,170 149 | 0,510 103 | 0,387
110| 0,787 31| 0,435 141 | 0,262 29| 0,916 153 | 0,155 33| 0,455 156 | 0,243
22| 0,714 91| 0,364 73| 0,264 68| 0,911 40| 0,151 90| 0,371 68 | 0,270
119 ] 0,676 103 | 0,387 54| 0,184 20| 0,812 81| 0,138 103 | 0,387 151 ] 0,235
b 30| 0,625 123 | 0,309 155 | 0,152 16 | 0,750 165| 0,135 124 | 0,328 71| 0,175
' 31| 0,615 137 | 0,290 65| 0,115 194 | 0,702 55| 0,129 119 0,331 155| 0,134
35| 0,421 52| 0,273 65| 0,108 41 | 0,454 53| 0,124 52 | 0,222 80 | 0,115
85| 0,395 84| 0,228 105 | 0,100 176 | 0,488 33| 0,117 56 | 0,194 78| 0,112
71| 0,423 58| 0,167 100 | 0,093 69| 0,399 51| 0,125 125] 0,184 199 ] 0,110
24 | 0,366 57| 0,160 144 | 0,089 47 | 0,388 107 | 0,108 94 | 0,214 92 | 0,106
111 | 0,357 56 | 0,140 70 | 0,086 206 | 0,405 91| 0,105 57| 0,143 76 | 0,108
124 | 0,328 86 | 0,135 93 | 0,088 41 | 0,293 54 | 0,106 80| 0,123 77| 0,104
78 | 0,320 176 | 0,126 94| 0,079 65| 0,275 94 | 0,098 108 | 0,116 142 | 0,090
40 | 0,218 74| 0,105 141 | 0,070 149 | 0,297 69 | 0,091 56 | 0,111 90 | 0,085
81| 0,238 85| 0,089 103 | 0,066 152 | 0,234 67 | 0,083 194 | 0,067 86 | 0,082
118 | 0,197 92 | 0,082 106 | 0,067 109 | 0,106 37| 0,083 218 | 0,052 68 | 0,075
66 | 0,155 113 | 0,070 77 | 0,056 220 | 0,096 68 | 0,079 140 | 0,037 85| 0,068
55| 0,139 278 | 0,048 73] 0,057 235| 0,059 85| 0,076 115] 0,036 104 | 0,068
476 | 0,049 229 | 0,046 95| 0,054 457 | 0,045 39| 0,070 319 | 0,039 151 | 0,061
858 | 0,020 258 | 0,028 82 | 0,027 537 | 0,028 35| 0,064 125 | 0,026 140 | 0,036
0,336 | 0,569 0,324] 0,411 0,286 | 0,263 0,301| 0,616 0,241| 0,198 0,327 | 0,418 0,309 | 0,341
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il i2 el 1 glp hi h2
30| 1,000 Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
55| 1,000 30| 1,000 185 | 0,743 1| 1,000 211 | 0,619 30| 1,000 138 | 0,889
46 | 0,990 57| 0,956 137 | 0,658 1| 1,000 174 ] 0,508 129 ] 1,000 189 | 0,722
131| 0,970 133 | 0,955 189 | 0,518 29| 1,000 175| 0,492 56 | 0,981 138 | 0,651
58 | 0,919 47 | 0,951 37| 0,492 15| 1,000 119 | 0,346 46 | 0,990 36 | 0,505
60 | 0,984 58 | 0,919 174 | 0,494 15| 1,000 50 | 0,342 58 | 0,919 174| 0,494
38| 0,855 39| 0,817 99| 0,395 28| 1,000 253 | 0,300 38| 0,855 77| 0,382
63 | 0,885 291 0,731 148 | 0,270 46 | 0,990 159 | 0,219 27| 0,836 104 | 0,381
27 | 0,836 195| 0,690 145 | 0,251 66 | 0,975 111 | 0,203 180 | 0,762 100 | 0,325
105| 0,809 138 | 0,651 75| 0,263 18 | 0,929 178 | 0,187 136 | 0,661 129 | 0,298
17| 0,734 33| 0,502 159 | 0,218 67 | 0,937 45| 0,182 33| 0,571 152 | 0,252
38| 0,778 149 | 0,511 46 | 0,177 29| 0,917 142 | 0,166 147 ] 0,518 118 | 0,232
22| 0,714 92| 0,359 148 | 0,155 29| 0,916 139 ] 0,165 90| 0,371 119 ] 0,221
115| 0,696 111 | 0,357 146 | 0,158 11| 0,880 156 | 0,145 106 | 0,381 79| 0,250
30 | 0,625 136 | 0,293 150 | 0,144 15| 0,834 185| 0,139 132 | 0,304 46 | 0,178
tbr 31| 0,615 130 | 0,292 113| 0,132 20| 0,812 84| 0,142 126 | 0,307 97| 0,149
38 | 0,406 58| 0,244 95| 0,122 187 | 0,723 60| 0,139 45| 0,294 150 | 0,153
85| 0,395 52| 0,230 741 0,112 23| 0,653 59| 0,133 88 | 0,227 87 | 0,142
73| 0,417 82| 0,237 92| 0,113 139 | 0,631 93| 0,130 148 | 0,153 86| 0,139
24 | 0,366 60 | 0,157 77| 0,115 40 | 0,466 67| 0,131 92| 0,117 79| 0,118
110| 0,361 57| 0,156 66 | 0,109 174 | 0,490 56 | 0,131 88 | 0,097 91| 0,115
121 ] 0,337 147 | 0,153 68| 0,112 60| 0,399 82| 0,127 101 ] 0,090 87| 0,113
78 | 0,317 57| 0,137 115| 0,111 50| 0,378 70| 0,126 144 | 0,090 82| 0,109
40 | 0,218 108 | 0,109 79 | 0,105 49 | 0,299 50| 0,123 93| 0,073 119 | 0,106
111 | 0,209 82 | 0,106 75| 0,105 127 | 0,296 48 | 0,115 138 | 0,068 85| 0,101
94 | 0,222 84 | 0,095 56 | 0,095 76 | 0,268 58 | 0,114 135| 0,066 88 | 0,094
47| 0,175 125 | 0,068 60| 0,097 235| 0,214 73| 0,112 239 | 0,066 88 | 0,089
104 | 0,126 150 | 0,065 70| 0,094 136 | 0,165 32| 0,107 127 | 0,062 75| 0,088
437 | 0,051 225| 0,054 101 | 0,089 283 | 0,055 61| 0,106 115| 0,056 67 | 0,086
861 | 0,021 225 | 0,046 62 | 0,069 444 | 0,046 62 | 0,106 81| 0,043 128 | 0,076
30 | 1,000 200 | 0,032 48 | 0,043 676 | 0,025 37| 0,093 121 | 0,039 81| 0,053
0,336 | 0,582 0,324 0,396 0,261 | 0,219 0,308 | 0,643 0,244 | 0,198 0,325 0,4 0,284| 0,25
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il i2 el 1 glp hi h2
Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
30| 1,000 46 | 0,990 170 | 0,789 30| 1,000 190 | 0,677 30| 1,000 139 | 0,875
55| 1,000 57| 0,956 46 | 0,674 10 | 1,000 142 | 0,555 129 ] 1,000 180 | 0,738
129 | 1,000 133 | 0,955 167 | 0,612 46 | 0,990 56 | 0,514 58 | 0,919 44 | 0,707
58 | 0,919 180 | 0,734 124 | 0,650 57 | 0,956 162 | 0,504 38| 0,855 123 ] 0,651
48 | 0,911 44 | 0,707 36 | 0,508 133 | 0,955 94 | 0,360 168 | 0,799 162 | 0,504
38| 0,855 40 | 0,625 161 | 0,507 58| 0,919 60 | 0,354 44| 0,707 119 ] 0,407
15| 0,834 96 | 0,493 91| 0,387 38| 0,855 238 | 0,310 119 ] 0,676 96 | 0,367
19 | 0,822 163 | 0,501 60| 0,354 15| 0,834 159 | 0,216 102 | 0,544 137 | 0,275
12| 0,780 180 | 0,429 148 | 0,270 155| 0,832 170] 0,210 33 | 0,560 51| 0,278
177] 0,776 92 | 0,359 145| 0,252 20 | 0,756 61| 0,228 162 | 0,504 154 | 0,244
136 | 0,661 132 | 0,303 171 | 0,203 158 | 0,546 179 ] 0,186 91| 0,365 85| 0,274
20| 0,624 132 | 0,289 145 | 0,164 174 | 0,490 150 | 0,151 91| 0,384 122 0,211
31| 0,607 134 | 0,320 147 | 0,157 54| 0,451 148 | 0,148 124 | 0,313 125| 0,209
175] 0,492 60 | 0,227 148 | 0,149 81| 0,387 148 | 0,156 151 | 0,250 94| 0,162
direct 38 | 0,406 51| 0,226 90 | 0,130 121 | 0,337 53| 0,156 101 | 0,244 151] 0,151
85| 0,395 59| 0,192 83| 0,131 45| 0,323 77| 0,144 151 ] 0,152 85| 0,141
24 | 0,366 141 | 0,159 110 | 0,123 69 | 0,262 86 | 0,137 89| 0,133 80| 0,136
110| 0,361 63| 0,134 66 | 0,128 35| 0,238 107 | 0,134 87| 0,124 96| 0,118
20| 0,342 64 | 0,126 66 | 0,133 243 | 0,222 62| 0,137 69| 0,121 69| 0,121
121 | 0,337 63| 0,121 102 | 0,117 38| 0,189 93| 0,130 115] 0,101 105] 0,112
165 | 0,274 103 | 0,118 81| 0,113 94| 0,188 50| 0,122 86 | 0,105 55| 0,107
45| 0,224 78| 0,103 86| 0,104 45| 0,176 75| 0,123 95| 0,092 84 | 0,108
46 | 0,190 73 | 0,086 57| 0,103 49 | 0,147 72| 0,125 100 | 0,083 79| 0,113
40 | 0,152 96 | 0,082 62 | 0,103 88 | 0,137 76| 0,121 71| 0,068 89| 0,100
84| 0,144 51| 0,076 97 | 0,100 97 | 0,102 53| 0,120 1441 0,070 112 | 0,088
36 | 0,119 122 | 0,073 111 | 0,090 151 | 0,078 98 | 0,113 102 | 0,060 78 | 0,086
229 | 0,069 91| 0,070 71| 0,087 171 | 0,055 57 | 0,110 208 | 0,062 77 | 0,080
173 ] 0,067 212 | 0,068 127 | 0,083 271 | 0,048 49 | 0,102 121 | 0,061 64 | 0,070
358 | 0,034 159 | 0,044 61| 0,075 232 | 0,042 82| 0,105 83 | 0,050 161 | 0,073
572 | 0,027 174 | 0,034 60 | 0,072 311 | 0,030 42 | 0,097 127 ] 0,040 73| 0,064
0,328 | 0,493 0,304| 0,32 0,267 | 0,246 0,32 | 0,452 0,25| 0,218 0,31 0,348 0,28 | 0,252
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Tabla 16. Resultados de los métodos acumulativodteniendo 30clusters(caso A).

i1 i2 el 1 1p hl h2 slink clink upgma
Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
2| 1,000 2| 1,000 2| 1,000 271 0,348 2| 1,000 183 | 0,047 97 | 0,362 2| 1,000 188 | 0,200 2| 1,000
100 | 0,368 102 | 0,738 86 | 0,079 1| 1,000 48 | 0,158 129 | 1,000 100| 0,117 30 | 1,000 58 | 0,919 96 | 0,493
129 | 1,000 80 | 0,392 127 | 0,063 67 | 0,962 71| 0,103 119 | 0,338 141 | 0,053 1| 1,000 112 | 0,353 728 | 0,309
1556 | 0,023 129 | 1,000 107 | 0,101 515| 0,033 84 | 0,093 153 | 0,850 132 | 0,068 1| 1,000 24 | 0,160 9| 0,294
55| 1,000 38 | 0,855 102 | 0,079 73| 0,347 49| 0,116 101 | 0,745 129 | 1,000 1| 1,000 8| 0,386 267 | 0,191
58 | 0,919 68 | 0,139 192 | 0,462 44| 0,433 201 | 0,625 58 | 0,919 74 | 0,095 2 | 0,986 8| 0,348 71 0,226
46 | 0,990 137 | 0,278 71| 0,078 22 | 0,840 190 | 0,450 55| 1,000 168 | 0,755 1| 1,000 5] 0,292 5] 0,357
118 | 0,341 183 | 0,680 61 | 0,107 32 | 1,000 49 | 0,090 119 | 0,299 126 | 0,066 1| 1,000 51| 0,414 7 | 0,201
68 | 0,837 58 | 0,919 83 | 0,330 16 | 1,000 179 | 0,116 188 | 0,063 139 | 0,260 1| 1,000 28 | 0,368 77 | 0,120
99 | 0,756 56 | 0,981 209 | 0,127 46 | 0,990 196 | 0,158 46 | 0,990 144 | 0,220 1| 1,000 2| 0,581 3| 0,409
38 | 0,855 125| 0,285 67 | 0,091 138 | 0,255 253 | 0,275 97 | 0,271 119 | 0,066 1| 1,000 694 | 0,325 77 | 0,128
30 | 1,000 379 | 0,040 201 | 0,090 340 | 0,266 63| 0,103 129 | 0,056 63 | 0,089 1| 1,000 2 | 1,000 5] 0,294
80 | 0,392 46 | 0,990 159 | 0,488 39 | 0,229 127 | 0,159 166 | 0,418 121 | 0,223 1| 1,000 65 | 0,780 5] 0,442
76 | 0,244 31 | 0,400 160 | 0,811 1| 1,000 149 | 0,137 86 | 0,366 157 | 0,496 1| 1,000 16 | 0,193 3] 0,419
& 38| 0,774 173 | 0,459 158 | 0,125 26 | 0,963 167 | 0,170 200 | 0,044 82 | 0,468 1| 1,000 35| 0,229 396 | 0,187
‘% 38 | 0,459 30 | 1,000 140 | 0,629 64 | 1,000 126 | 0,138 38| 0,855 90| 0,171 1| 1,000 6 | 0,350 1| 1,000
96 | 0,852 161 | 0,050 96 | 0,270 132 | 0,885 122 | 0,225 30 | 1,000 156 | 0,103 1| 1,000 6 | 0,328 3] 0,641
15| 1,000 82 | 0,097 112 | 0,261 24 | 0,594 94| 0,111 67 | 0,452 58 | 0,684 1| 1,000 162 | 0,700 36 | 0,074
26 | 0,688 97 | 0,188 96 | 0,109 63 | 0,200 100 | 0,146 127 | 0,073 74 | 0,075 1| 1,000 4 | 0,648 101 | 0,104
29 | 0,502 93 | 0,066 109 | 0,161 16 | 1,000 95 | 0,107 2441 0,054 126 | 0,076 1| 1,000 51 0,408 10| 0,232
24 | 0,895 67 | 0,448 63 | 0,294 25| 0,903 68 | 0,096 110| 0,164 99 | 0,280 1| 1,000 53| 0,114 9 | 0,258
17| 0,734 425 | 0,028 114 | 0,067 42| 0,368 60| 0,102 38| 0,774 65 | 0,343 1| 1,000 38| 0,855 41| 0,277
37 | 0,503 29 | 0,502 74| 0,163 16 | 0,891 147 | 0,522 26 | 0,688 122 | 0,061 1| 1,000 12 | 0,335 2| 0,538
10| 1,000 26 | 0,688 95| 0,158 15| 0,887 65| 0,138 97 | 0,095 64 | 0,317 1| 1,000 20 | 0,254 152 | 0,056
29 | 0,624 36 | 0,277 113 | 0,327 83| 0,195 83| 0,148 70| 0,177 60 | 0,234 1| 1,000 7| 0,253 3| 0,560
145| 0,201 112 | 0,086 39| 0,239 21| 0,563 57 | 0,086 46 | 0,373 64 | 0,093 20,863 5] 0,404 2] 0,615
12| 0,780 157 | 0,059 65| 0,462 425 | 0,032 43| 0,146 24| 0,895 101 | 0,071 1| 1,000 7 | 0,206 2] 0,933
57 | 1,000 38| 0,774 52 | 0,123 16 | 1,000 42 | 0,136 146 | 0,052 65 | 0,130 1| 1,000 746 | 0,031 1012 | 0,035
25| 0,547 38 | 0,459 49| 0,116 415 | 0,036 53| 0,372 98 | 0,039 38| 0,774 2| 0,818 65 | 0,075 51 0,283
36 | 0,578 91 | 0,282 87 | 0,120 101 | 0,130 106 | 0,346 99 | 0,048 115| 0,637 3027 | 0,033 703 | 0,030 23| 0,173
0,333 | 0,695 0,319 0,472 0,248 | 0,251 0,281 | 0,612 0,229 0,219 0,319 0,438 0,279| 0,28 0,052 | 0,957 0,216 | 0,385 0,168 | 0,362
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B Resultados para el caso de estudio B con 20 y@Qsters

B.1 Resultados métodos particionales para 2€lusters

Tabla 17. Resultados de los métodos particionaleshteniendo 20clusters(caso B).

il i2 el gl 1p hi h2
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
574 | 1,000 3858 | 0,999 3861 | 0,998 95244 I 3940 | 0,963 994 | 1,000 3866 | 0,995
752 | 0,989 3860 | 0,998 3856 | 1,000 4| 1,000 3857 | 0,999 521 | 0,975 3856 | 1,000
994 | 1,000 3870 | 0,994 3859 | 0,999 1| 1,000 3857 | 1,000 644 | 0,877 3859 | 0,999
521 | 0,975 3865 | 0,990 3844 | 0,999 1] 1,000 3819 | 1,000 3857 | 1,000 3844 | 0,999
702 | 0,884 3859 | 0,999 3857 | 0,999 1] 1,000 3809 | 0,998 3856 | 1,000 3858 | 0,999
3857 | 1,000 3860 | 0,998 3857 | 1,000 1| 1,000 3874 | 0,994 3859 | 0,999 3857 | 1,000
3856 | 1,000 3877 | 0,963 3820 | 0,999 1| 1,000 4101| 0,907 3844 | 0,999 3824 | 0,998
3859 | 0,999 3879 | 0,988 3830 | 0,993 1| 1,000 4394 | 0,777 3804 | 0,997 3906 | 0,980
3843 | 1,000 3860 | 0,983 3873 | 0,994 1] 1,000 32355| 0,288 3858 | 0,999 3937 | 0,960
b 3798 | 0,999 1346 | 0,574 4327 | 0,813 2| 1,000 5040 | 0,605 3857 | 1,000 4487 | 0,752
3857 | 0,999 2025 | 0,497 4439 | 0,209 2| 1,000 5157 | 0,575 3820| 0,999 1387 | 0,537
3857 | 1,000 34767| 0,262 23581 | 0,347 31| 1,000 6584 | 0,088 3852 | 1,000 30217| 0,317
3819 | 1,000 977 | 0,419 2770 | 0,339 3| 1,000 2720 | 0,080 1339 | 0,670 2362 | 0,396
3852 | 1,000 5147 | 0,606 4367 | 0,203 1] 1,000 6539 | 0,036 4001 | 0,938 2297 | 0,126
3877 | 0,976 984 | 0,145 6028 | 0,045 152 | 0,989 2397 | 0,039 1269 | 0,450 3414 | 0,119
581 | 0,599 3606 | 0,108 7405 | 0,023 75| 0,961 2621 | 0,038 19754 | 0,419 7850 | 0,021
14972 | 0,467 1417 | 0,073 2971 | 0,027 276 | 0,832 3623 | 0,032 11263| 0,159 3097 | 0,025
14021 | 0,217 2722 | 0,033 4553 | 0,040 5704 | 0,120 1901 | 0,097 4180| 0,033 4733 | 0,041
23415| 0,007 10183| 0,015 7160 | 0,005 5210| 0,053 2610| 0,026 19323| 0,006 7516 | 0,005
11748| 0,041 8793 | 0,026 4497 | 0,044 44 | 0,044 3557 | 0,049 8860 | 0,040 4588 | 0,052
0,495 | 0,808 0,468 | 0,584 0,468 | 0,554 0,994 0,442 | 0,48 0,492 | 0,728 0,474 | 0,566
Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size| ISim Size | ISim
574 | 1,000 3869 | 0,994 3893 | 0,986 97333 4518 | 0,764 994 | 1,000 3862 | 0,998
748 | 0,995 3883 | 0,988 3922 | 0,974 4| 1,000 4520 | 0,762 586 | 0,978 3882 | 0,991
b 994 | 1,000 3864 | 0,990 3872 | 0,989 1| 1,000 4552 | 0,760 521 | 0,975 3992 | 0,942
ror 521 | 0,975 3958 | 0,956 3867 | 0,975 1| 1,000 4539 | 0,757 3857 | 1,000 3823 | 0,989
700 | 0,887 3861 | 0,998 3859 | 0,999 1| 1,000 4589 | 0,755 3860 | 0,999 3880 | 0,985
3857 | 1,000 3861 | 0,998 3857 | 1,000 1] 1,000 4800 | 0,672 3865| 0,998 3857 | 1,000
3857 | 1,000 3889 | 0,958 3852 | 1,000 1] 1,000 4787 | 0,662 3843 | 1,000 3860 | 0,998
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il i2 el gl 1p hi h2
3861 | 0,999 3861 | 0,982 3825 | 0,998 1] 1,000 4960 | 0,640 3802 | 0,998 3853 | 0,999
3843 | 1,000 3894 | 0,982 3828 | 0,993 1| 1,000 4981 | 0,625 3859 | 0,999 3848 | 0,989
3798 | 0,999 1384 | 0,547 4665 | 0,712 2| 1,000 5442 | 0,523 3857 | 1,000 3934 | 0,959
3857 | 0,999 2018 | 0,501 23507 | 0,349 2 | 1,000 26272| 0,360 3820 | 0,999 27777| 0,333
3857 | 1,000 4586 | 0,742 2821 | 0,335 31| 1,000 812 | 0,246 3853 | 0,999 2342 | 0,199
3819 | 1,000 31684 | 0,299 3829 | 0,231 3| 1,000 5817 | 0,107 3863 | 0,983 4260 | 0,126
3853 | 0,999 1061 | 0,365 6449 | 0,095 1| 1,000 2162 | 0,078 20253| 0,412 2797 | 0,090
3826 | 0,990 3503 | 0,113 6801 | 0,037 152 | 0,989 3938 | 0,043 2603 | 0,190 2858 | 0,199
577 | 0,604 1194 | 0,113 3845 | 0,034 74| 0,978 2426 | 0,040 3418 | 0,078 5170 | 0,054
15252 | 0,464 1957 | 0,045 2572 | 0,059 271 | 0,855 2782 | 0,038 10353| 0,167 5704 | 0,024
14483| 0,207 3008 | 0,028 5922 | 0,021 3163 | 0,118 3219| 0,033 10167| 0,018 4763 | 0,024
23258 | 0,007 10636| 0,015 3160 | 0,062 5676 | 0,121 3226 | 0,025 7217 | 0,049 5522 | 0,055
11220| 0,040 10784 | 0,032 8409 | 0,007 36 | 0,060 8413 | 0,023 12164 | 0,007 6771 | 0,007
0,495 | 0,808 0,474 | 0,582 0,462 | 0,543 0,912 0,412 | 0,396 0,486 | 0,692 0,47 | 0,548
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size | ISim Size | ISim Size| ISim
574 | 1,000 3868 | 0,994 4359 | 0,814 170 ] 0,990 29484 | 0,328 574 | 1,000 4066 | 0,913
183 | 0,921 215| 0,679 15431| 0,719 334 | 0,692 19906 | 0,673 183 | 0,921 15431| 0,719
695 | 0,893 866 | 0,552 19149| 0,712 836 | 0,586 16302 | 0,655 3857 | 1,000 19288 | 0,706
3857 | 1,000 15445| 0,718 29350| 0,329 1949 | 0,530 6090 | 0,435 15429| 0,719 30447| 0,316
356 | 0,712 31508 | 0,302 1585| 0,165 169 | 0471 5399 | 0,121 19251| 0,708 4497 | 0,169
15428 | 0,719 20064 | 0,662 5122 | 0,134 14307 | 0,694 2096 | 0,111 29807 | 0,324 1739 | 0,149
19161| 0,711 2968 | 0,378 681 | 0,135 39314 | 0,216 1342 | 0,092 2846 | 0,404 1291 | 0,104
285 | 0,398 745 | 0,276 1110 | 0,100 11955| 0,607 1645 | 0,070 1884 | 0,221 4092 | 0,083
2842 | 0,404 900 | 0,152 1345| 0,091 1748 | 0,373 831 | 0,064 854 | 0,144 1781 | 0,062
direct 605 | 0,380 3370| 0,120 3160 | 0,089 15667| 0,535 5293 | 0,052 1088 | 0,139 1181 | 0,072
510 | 0,341 1096 | 0,123 638 | 0,080 565 | 0,303 1091 | 0,054 1376 | 0,072 1029 | 0,048
209 | 0,309 930 | 0,050 1241 | 0,043 109 | 0,284 960 | 0,049 1924 | 0,052 1093 | 0,040
26649 | 0,356 1138 | 0,043 2961 | 0,040 379 | 0,263 2484 | 0,047 1425| 0,042 1318 | 0,039
450 | 0,127 1007 | 0,040 2336 | 0,039 2192 | 0,201 1608 | 0,046 1684 | 0,040 1268 | 0,034
556 | 0,100 1896 | 0,033 1588 | 0,036 238 | 0,191 1093 | 0,044 4807 | 0,028 3308 | 0,034
678 | 0,091 2968 | 0,036 3299 | 0,070 454 | 0,156 2376 | 0,079 2991 | 0,023 2190 | 0,030
933 | 0,071 1637 | 0,021 3503 | 0,029 666 | 0,135 1263 | 0,037 1118 | 0,064 2018 | 0,031
3158 | 0,047 2348 | 0,015 2120 | 0,030 814 | 0,066 2303 | 0,027 3334 | 0,014 2263 | 0,025
16815| 0,005 4293 | 0,018 3492 | 0,013 693 | 0,018 2538 | 0,020 6568 | 0,051 5526 | 0,056
12811| 0,051 9493 | 0,038 4285 | 0,007 14196| 0,011 2651| 0,011 5755 | 0,005 2929 | 0,011
0,398 | 0,432 0,386 | 0,263 0,378| 0,184 0,355 | 0,366 0,361] 0,151 0,392| 0,299 0,38 | 0,182
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B.2 Resultados métodos particionales para 3flusters

Tabla 18. Resultados de los métodos particionaleshteniendo 30clusters(caso B).

il i2 el gl glp hl h2
Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim
574 | 1,000 523 | 0,968 3861 | 0,998 95244 3940 | 0,963 752 | 0,989 3866 | 0,995
152 | 0,989 623 | 0,875 3856 | 1,000 1] 1,000 3857 | 0,999 994 | 1,000 3856 | 1,000
752 | 0,989 3858 | 0,999 3859 | 0,999 4| 1,000 3857 | 1,000 521 | 0,975 3859 | 0,999
994 | 1,000 3860 | 0,998 3844 | 0,999 1] 1,000 3819 | 1,000 183 | 0,921 3844 | 0,999
521 | 0,975 3870 | 0,994 3857 | 0,999 1| 1,000 3809 | 0,998 644 | 0,877 3858 | 0,999
183 | 0,921 3865 | 0,990 3857 | 1,000 1| 1,000 3874 | 0,994 300 | 0,848 3857 | 1,000
702 | 0,884 3859 | 0,999 3820 | 0,999 1] 1,000 4101 | 0,907 3857 | 1,000 3824 | 0,998
270| 0,872 3860 | 0,998 3830 | 0,993 1] 1,000 4394 | 0,777 3856 | 1,000 3906 | 0,980
3857 | 1,000 3877 | 0,963 3873 | 0,994 2| 1,000 4414 | 0,774 3859 | 0,999 3937 | 0,960
3856 | 1,000 3879 | 0,988 4327 | 0,813 1| 1,000 5040 | 0,605 3844 | 0,999 1454 | 0,590
3859 | 0,999 3860 | 0,983 2317 | 0,408 1| 1,000 3414 | 0,201 3804 | 0,997 889 | 0,528
3843 | 1,000 370 | 0,665 2122 | 0,338 1] 1,000 25860| 0,307 3858 | 0,999 4487 | 0,752
3798 | 0,999 1346 | 0,574 866 | 0,389 2| 1,000 3105| 0,276 3857 | 1,000 1387 | 0,537
3857 | 0,999 1502 | 0,557 20863| 0,367 1| 1,000 3390 | 0,254 3820| 0,999 908 | 0,449
b 3857 | 1,000 29798| 0,319 2770 | 0,339 1| 1,000 3668 | 0,104 3852 | 1,000 2172 | 0,210
' 3819 | 1,000 423 | 0,464 827 | 0,292 2 | 1,000 3170| 0,110 4001 | 0,938 2534 | 0,378
3852 | 1,000 5147 | 0,606 3006 | 0,257 2| 1,000 366 | 0,106 354 | 0,640 24323| 0,332
361 | 0,700 481 | 0,360 1025| 0,210 31| 1,000 2720 | 0,080 345 | 0,587 3360 | 0,266
3877 | 0,976 354 | 0,329 6028 | 0,045 4| 1,000 927 | 0,159 587 | 0,592 1408 | 0,116
351 | 0,647 604 | 0,281 1361 | 0,146 3| 1,000 1290 | 0,071 1269 | 0,450 1242 | 0,103
581 | 0,599 2416 | 0,175 3326 | 0,033 1| 1,000 377 | 0,074 454 | 0,418 747 | 0,166
411 | 0,467 614 | 0,124 4079 | 0,029 2| 1,000 1980 | 0,048 1966 | 0,456 1316 | 0,052
1438 | 0,505 1190| 0,116 2634 | 0,056 2| 1,000 1643 | 0,045 17788| 0,426 3486 | 0,033
13534 | 0,474 813 | 0,065 2971 | 0,027 152 | 0,989 2397 | 0,039 731 | 0,221 2668 | 0,027
417 | 0,251 2397 | 0,038 1111 | 0,063 75| 0,961 1320 | 0,032 2343 | 0,240 3048 | 0,031
653 | 0,156 1818 | 0,023 7160 | 0,005 276 | 0,832 2621 | 0,038 8466 | 0,146 3097 | 0,025
2909 | 0,247 4682 | 0,022 1919| 0,032 5704 | 0,120 974 | 0,082 4180 | 0,033 2188 | 0,010
11112| 0,218 3104 | 0,019 1788 | 0,055 3677| 0,101 1869 | 0,062 7214 | 0,015 4733 | 0,041
20617| 0,007 8793 | 0,026 1171 | 0,048 28 | 0,064 1688 | 0,048 10196 | 0,006 2660 | 0,005
11748| 0,041 4969 | 0,054 427 | 0,037 1533 | 0,021 2871 | 0,013 8860 | 0,040 3841 | 0,046
0,511] 0,731 0,488| 0,519 0,48 | 0,432 0,966 0,458 | 0,372 0,508 | 0,66 0,487 | 0,454
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il i2 el gl 1p hi h2
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim
574 | 1,000 522 | 0,972 3861 | 0,998 96985 -z 4325| 0,825 748 | 0,995 3921 | 0,972
152 | 0,989 3866 | 0,995 3871 | 0,995 1| 1,000 4323 | 0,825 994 | 1,000 3862 | 0,998
748 | 0,995 663 | 0,787 3860 | 0,994 4 | 1,000 4340| 0,823 521 | 0,975 3872 | 0,995
994 | 1,000 3880 | 0,990 3833 | 0,987 1] 1,000 4337| 0,816 183 | 0,921 3816 | 0,992
521 | 0,975 3864 | 0,990 3859 | 0,999 1] 1,000 4385 | 0,814 644 | 0,877 3862 | 0,992
655 | 0,938 3941 | 0,964 3857 | 1,000 1| 1,000 4597 | 0,734 271 | 0,868 3857 | 1,000
183 | 0,921 3860 | 0,998 3823 | 0,999 1| 1,000 4553 | 0,730 298| 0,856 3860 | 0,998
268 | 0,879 3859 | 0,999 3852 | 1,000 1| 1,000 4709 | 0,706 3857 | 1,000 3853 | 0,999
3857 | 1,000 3883 | 0,961 3827 | 0,994 2] 1,000 4726 | 0,692 3860 | 0,999 3838 | 0,993
3857 | 1,000 3860 | 0,983 4256 | 0,845 1] 1,000 5142 | 0,585 3865 | 0,998 3932 | 0,960
3861 | 0,999 3898 | 0,980 20473| 0,368 1| 1,000 21027| 0,378 3843 | 1,000 2010| 0,263
3843 | 1,000 1301 | 0,614 2565 | 0,374 1| 1,000 2497 | 0,387 3802 | 0,998 2611 | 0,369
3798 | 0,999 1481 | 0,572 1152 | 0,325 2 | 1,000 720 | 0,289 3858 | 0,999 23765| 0,341
3857 | 0,999 4532 | 0,758 2888 | 0,294 1] 1,000 2732| 0,313 3857 | 1,000 2649 | 0,185
tbr 356 | 0,712 450 | 0,485 920 | 0,273 1] 1,000 2621 | 0,165 3820 | 0,999 1675| 0,163
3857 | 1,000 30143| 0,315 867 | 0,250 2| 1,000 4261 | 0,122 3853 | 0,999 3171 | 0,277
3819 | 1,000 441 | 0,432 3090 | 0,153 2 | 1,000 926 | 0,121 3851 | 0,987 862 | 0,237
3853 | 0,999 482 | 0,364 4528 | 0,107 31| 1,000 407 | 0,109 16303| 0,437 1773| 0,131
3826 | 0,990 444 | 0,233 1230| 0,198 4 | 1,000 791 | 0,107 2526 | 0,381 1460 | 0,113
347 | 0,655 733 | 0,206 554 | 0,109 3| 1,000 3095 | 0,068 1033 | 0,208 3127 | 0,104
577 | 0,604 2366 | 0,182 554 | 0,096 1| 1,000 1179 | 0,089 731 | 0,280 1370 | 0,066
359 | 0,538 732 | 0,107 840 | 0,087 2| 1,000 1012 | 0,062 2892 | 0,255 2009 | 0,047
12893| 0,481 1235| 0,108 6454 | 0,041 2] 1,000 1611 | 0,052 903 | 0,117 3236 | 0,034
2215| 0,420 1178 | 0,043 1557 | 0,075 152 | 0,989 5683 | 0,046 2925| 0,103 3169 | 0,030
886 | 0,144 2358 | 0,039 1549 | 0,071 74| 0,978 1974 | 0,049 8448 | 0,171 2171 | 0,063
1272 | 0,112 2814 | 0,023 884 | 0,062 271 | 0,855 1856 | 0,050 1721 | 0,052 2442 | 0,031
3199 | 0,249 2349 | 0,016 2441 | 0,033 2858 | 0,143 1734 | 0,042 5548 | 0,025 2655 | 0,066
11583| 0,212 5212 | 0,021 3641 | 0,029 5674 | 0,121 1582 | 0,027 6017 | 0,017 3242 | 0,020
19719| 0,007 7845 | 0,033 3811 | 0,027 21| 0,098 2325| 0,019 6479 | 0,051 1954 | 0,012
10826| 0,040 4563 | 0,053 7858 | 0,007 654 | 0,081 3285| 0,011 9104 | 0,006 2731 | 0,009
0,512] 0,729 0,49 | 0,507 0,474 | 0,426 0,919 0,435 0,335 0,503 | 0,619 0,481 0,415
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il i2 el gl 1p hi h2
Size | ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size| ISim Size | ISim Size| ISim
98 | 1,000 1070 | 0,874 3872 | 0,994 98 | 1,000 15526 | 0,712 574 | 1,000 3928 | 0,970
574 | 1,000 3860 | 0,998 4147 | 0,889 170 ] 0,990 28220| 0,341 994 | 1,000 3905 | 0,981
994 | 1,000 3885 | 0,986 15428 | 0,719 562 | 0,957 15558 | 0,703 3857 | 1,000 15433 | 0,719
695 | 0,893 836 | 0,587 15277| 0,719 267 | 0,880 4993 | 0,656 358 | 0,707 15384 | 0,714
3857 | 1,000 15444 | 0,718 25230| 0,355 301 | 0,841 5626 | 0,509 3853 | 0,999 27307 | 0,336
122 0,771 31315| 0,304 2237| 0,229 662 | 0,838 2465 | 0,182 1854 | 0,571 1946 | 0,279
356 | 0,712 16093 | 0,665 1473 | 0,184 1118 | 0,805 1756 | 0,146 389 | 0,552 1441 | 0,198
3853 | 0,999 470 | 0,434 3847 | 0,144 395 | 0,532 3989 | 0,136 15430| 0,719 3382 | 0,182
347 | 0,655 2428 | 0,375 791 | 0,153 1968 | 0,521 869 | 0,131 15386| 0,714 791 | 0,154
1844 | 0,575 497 | 0,365 3563 | 0,251 14181| 0,699 547 | 0,165 442 | 0,474 918 | 0,132
15428 | 0,719 2325| 0,187 1983 | 0,132 149 | 0,427 2847 | 0,109 21018| 0,404 3031 | 0,112
15304 | 0,718 767 | 0,186 1064 | 0,101 11752| 0,628 485 | 0,105 1847 | 0,230 1028 | 0,107
439 | 0,478 417 | 0,116 1116 | 0,098 14309 | 0,639 312 | 0,092 571 | 0,111 2941 | 0,225
285 | 0,398 1211 | 0,114 841 | 0,095 191 | 0,394 1188 | 0,079 436 | 0,102 1352 | 0,080
direct 210| 0,333 658 | 0,091 523 | 0,097 289 | 0,357 1234 | 0,070 842 | 0,092 1531 | 0,075
207 | 0,311 540 | 0,092 317 | 0,087 523 | 0,330 1075| 0,072 584 | 0,086 566 | 0,089
16256 | 0,454 1020 | 0,090 703 | 0,081 499 | 0,209 1359 | 0,065 1646 | 0,064 1259 | 0,073
275| 0,269 428 | 0,075 1173 | 0,074 15689| 0,359 1493 | 0,091 373 | 0,073 1387 | 0,063
132 | 0,258 1183 | 0,077 1635| 0,065 350 | 0,191 856 | 0,055 842 | 0,065 678 | 0,054
469 | 0,249 691 | 0,059 1294 | 0,064 246 | 0,194 891 | 0,054 1348 | 0,061 507 | 0,058
280 | 0,196 694 | 0,048 1297 | 0,043 267 | 0,147 2039 | 0,052 9138 | 0,168 799 | 0,048
379 | 0,180 1246 | 0,039 2332 | 0,079 127 | 0,122 1195| 0,052 876 | 0,048 938 | 0,048
594 | 0,170 1442 | 0,035 1936 | 0,041 1084 | 0,123 855 | 0,050 1357 | 0,056 1297 | 0,047
448 | 0,124 1725| 0,039 1136| 0,041 465 | 0,116 1497 | 0,049 928 | 0,090 1572 | 0,045
655 | 0,102 1396 | 0,047 1434 | 0,040 1899 | 0,077 1753 | 0,041 2262 | 0,037 2069 | 0,039
448 | 0,071 1894 | 0,037 1990 | 0,036 2101 | 0,036 731 | 0,042 2083 | 0,024 4516 | 0,061
13519 | 0,200 1233 | 0,031 2679 | 0,027 24761| 0,136 2288 | 0,032 2863 | 0,020 2182 | 0,020
5519 | 0,023 1093 | 0,023 1294 | 0,026 680 | 0,018 2054 | 0,021 3315| 0,013 1145| 0,019
12581| 0,006 2525| 0,014 2853 | 0,013 1402 | 0,018 1196 | 0,017 5590 | 0,054 1522 | 0,021
10587| 0,040 8369 | 0,041 3290 | 0,007 10250| 0,013 1858 | 0,012 5699 | 0,008 2000| 0,012
0,426 | 0,463 0,409 | 0,258 0,399 0,196 0,381 | 0,42 0,381] 0,161 0,42 | 0,318 0,402 | 0,199
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C Caracteristicas descriptivas feature9 para el caso de estudio B

C.1 Caracteristicas descriptivas para 1@lusters

Tabla 19. Estudio de caracteristicas descriptivasgpa 10clusters caso B.

i1

i2

hl

Cluster 0, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3856, ISim: 1.000, ESim: 0.246
100.00% periodicas especificas publicacioneg
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.97% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 3, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informaciq
sid

Cluster 4, Size: 3798, ISim: 0.999, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster 5, Size: 3852, ISim: 1.000, ESim: 0.29¢
100.00% internacionales pagina informacion §
discapacidad

Cluster 6, Size: 7714, ISim: 0.869, ESim: 0.272
87.49% encontraron registros pagina incentiv
87.49% encontraron registros pagina

evaluadores

Cluster 7, Size: 7696, ISim: 0.846, ESim: 0.27§
87.14% pagina convocatorias informacion sid
87.18% pagina alizacion informacion sid

Cluster 0, Size: 3858, ISim: 0.999, ESim: 0.212
99.98% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3860, ISim: 0.998, ESim: 0.246
99.92% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3865, I1Sim: 0.990, ESim: 0.261
99.98%

Cluster 3, Size: 3877, ISim: 0.963, ESim: 0.257
99.50% diplomaturas asignaturas pagina
rinformacion sid

Cluster 4, Size: 11589, ISim: 0.775, ESim: 0.245
99.89%
sid

Cluster 5, Size: 34767, ISim: 0.262, ESim: -0.171
99.74% informacion sid revistas correo
irdiscapacidad

Cluster 6, Size: 12886, I1Sim: 0.667, ESim: 0.242
85.22% pagina informacion sid discapacidad

psalizacion

Cluster 7, Size: 6749, 1ISim: 0.097, ESim: 0.005
32.06% found moved server document apache

Cluster 8, Size: 6328, I1Sim: 0.042, ESim: 0.001
5.58% explorador
2.40% lamin

domesticas tareas pagina informacibn si

encontraron registros pagina informmacio

Cluster 0, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3856, ISim: 1.000, ESim: 0.246
100.00% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.97% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 3, Size: 3844, ISim: 0.999, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informacig
sid

Cluster 4, Size: 3804, ISim: 0.997, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster 5, Size: 3852, ISim: 1.000, ESim: 0.296
100.00%
discapacidad

Cluster 6, Size: 7715, ISim: 0.869, ESim: 0.272
87.48% encontraron registros pagina incentivg
87.48% encontraron registros pagina evaluad

Cluster 7, Size: 7821, ISim: 0.831, ESim: 0.276
87.05% pagina convocatorias informacion sid
87.08% pagina alizacion informacion sid

internacionales pagina informacion si

=]

7]

pre

Cluster 8, Size: 31017, ISim: 0.308, ESim: -0.15]
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i1

12

hl

Cluster 8, Size: 28993, I1Sim: 0.333, ESim: -0.14
99.96% informacion sid revistas correo

discapacidad

arriba
slide page

9 4.44%
36.38%

Cluster 9, Size: 18976, ISim: 0.014, ESim: 0.013
0 21.85% personas quot espa social curso

99.53% informacion sid revistas correo
discapacidad

Cluster 0, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212

100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.246
99.98% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3860, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.95% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 3, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informaci
sid

Cluster 4, Size: 3798, ISim: 0.999, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster 5, Size: 3853, ISim: 0.999, ESim: 0.296
99.98% internacionales pagina informacion si
discapacidad

Cluster 6, Size: 7714, ISim: 0.869, ESim: 0.272
87.49% encontraron registros pagina incentiv:
87.49% encontraron registros pagina

evaluadores

Cluster 7, Size: 7662, ISim: 0.850, ESim: 0.279
87.24% pagina convocatorias informacion sid
87.28% pagina alizacion informacion sid

Cluster 8, Size: 29002, I1Sim: 0.333, ESim: -0.15
99.95% informacion sid revistas correo

Cluster 0, Size: 3883, ISim: 0.987, ESim: 0.210
99.46% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3891, ISim: 0.984, ESim: 0.244
99.30% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3864, ISim: 0.990, ESim: 0.261
99.96% domesticas tareas pagina informactbn si

Cluster 3, Size: 3915, ISim: 0.947, ESim: 0.255
98.80% diplomaturas asignaturas pagina
rinformacion sid

Cluster 4, Size: 11613, ISim: 0.773, ESim: 0.244
99.70% encontraron registros pagina informmacio
sid

Cluster 5, Size: 12547, I1Sim: 0.699, ESim: 0.246
84.99% pagina informacion sid discapacidad
d alizacion

Cluster 6, Size: 32737, ISim: 0.286, ESim: -0.164
99.79% informacion sid revistas correo
pgliscapacidad

Cluster 7, Size: 6675, ISim: 0.099, ESim: 0.005
32.38% found moved server document apache

Cluster 8, Size: 6429, ISim: 0.041, ESim: 0.001
5.49% explorador
2.36% lamin
0 4.39% arriba
35.99% slide page

discapacidad

Cluster 0, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3860, ISim: 0.999, ESim: 0.246|
99.92% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 2, Size: 3861, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.93% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 3, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informacig
sid

Cluster 4, Size: 3804, ISim: 0.997, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster 5, Size: 3853, ISim: 0.999, ESim: 0.296
99.98% internacionales pagina informacion sig
discapacidad

Cluster 6, Size: 7715, ISim: 0.869, ESim: 0.272
87.48% encontraron registros pagina incentivg
87.49% encontraron registros pagina evaluad

Cluster 7, Size: 7728, ISim: 0.843, ESim: 0.278|
87.25% pagina convocatorias informacion sid
87.28% pagina alizacion informacion sid

Cluster 8, Size: 35298, ISim: 0.257, ESim: -0.17|
99.16% informacion sid revistas correo
discapacidad

=}
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40 20.26%

Cluster 9, Size: 21201, ISim: 0.015, ESim: 0.018
quot espa social curso

24.89% personas quot espa social

C.2 Caracteristicas descriptivas para 2@lusters

Tabla 20. Estudio de caracteristicas descriptivasgpa 20 clusters caso B.

i1

12

hl

Cluster 0, Size: 574, I1Sim: 1.000, ESim: 0.007
100.00% inexistente consulte solicitada
encontrado servidor

Cluster 1, Size: 752, 1Sim: 0.989, ESim: 0.008
99.79% found moved port apache document

Cluster 2, Size: 994, I1Sim: 1.000, ESim: 0.024
100.00% haya encuentra ndash quitado escri

Cluster
99.69%
document

3, Size: 521, ISim: 0.975, ESim: 0.00f1

moved permanently port apache

Cluster 4, Size: 702, ISim: 0.884, ESim: 0.004
29.72% slide ppt graphic view previous

Cluster 5, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 6, Size: 3856, ISim: 1.000, ESim: 0.24¢
100.00% periodicas especificas publicacioneg
encontraron registros

Cluster 7, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.97% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 0, Size: 3858, ISim: 0.999, ESim: 0.212
99.98% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3860, ISim: 0.998, ESim: 0.246
99.92% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

piCluster 2, Size: 3870, ISim: 0.994, ESim: 0.251
99.77%
registros

Cluster 3, Size: 3865, ISim: 0.990, ESim: 0.261
99.98%

Cluster 4, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.289
99.94%

informacion

Cluster 6, Size: 3877, ISim: 0.963, ESim: 0.257

99.50% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster 7, Size: 3879, ISim: 0.988, ESim: 0.295

instrumentos resultados calidad enaorir

domesticas tareas pagina informactbn si

evaluadores encontraron registros pagi

Cluster 0, Size: 994, ISim: 1.000, ESim: 0.024
100.00%

Cluster
99.69%
document

1, Size: 521, ISim: 0.975, ESim: 0.005

moved permanently port apache

Cluster 2, Size: 644, 1Sim: 0.877, ESim: 0.007
93.48% encontrado consulte inexistente
solicitada error

Cluster 3, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 4, Size: 3856, ISim: 1.000, ESim: 0.246
100.00% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 5, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.251
99.97% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 6, Size: 3844, I1Sim: 0.999, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informacig
sid

Cluster 7, Size: 3804, ISim: 0.997, ESim: 0.261

haya encuentra ndash quitado escribio

=}

Clasificacion automatica de Informacion en port&dé=b mediante técnicas dristering

249



Apéndices

i1 i2 hl
99.81% internacionales pagina informacion sid 100.00% diplomaturas asignaturas pagina
Cluster 8, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262 discapacidad informacion sid

100.00% domesticas tareas pagina informacion

sid Cluster 8, Size: 3858, ISim: 0.999, ESim: 0.28
99.97% evaluadores encontraron registros pd
Cluster 9, Size: 3798, ISim: 0.999, ESim: 0.261 informacion

100.00% diplomaturas asignaturas pagina

informacion sid Cluster 9, Size: 1346, I1Sim: 0.574, ESim: 0.018
80.79% haya encuentra link visited file n
Cluster 10, Size: 3857, ISim: 0.999, ESim: 0.24

99.98% evaluadores encontraron registros Cluster 10, Size: 2025, ISim: 0.497, ESim: 0.002

pagina informacion 86.96% moved server apache port 9
88.36% found server apache port
D

itCluster 11, Size: 34767, ISim: 0.262, ESim: -0.171

99.74% informacion sid revistas correo Cluster 11, Size: 3852, ISim: 1.000, ESim: 0.296
discapacidad 100.00% internacionales pagina informacion sid
b discapacidad

Cluster 12, Size: 977, I1Sim: 0.419, ESim: 0.005
62.66% documento consulte inexistente sotleita | Cluster 12, Size: 1339, ISim: 0.670, ESim: 0.004
encontrado 90.58% found server port apache moved

II

Cluster 13, Size: 3852, ISim: 1.000, ESim: 0.29

100.00% internacionales pagina informacion siCluster 13, Size: 5147, ISim: 0.606, ESim: 0.237 | Cluster 13, Size: 4001, ISim: 0.938, ESim: 0.284
discapacidad 93.13% convocatorias pagina informacion sid 98.85% convocatorias pagina informacion sid
discapacidad discapacidad

Sy

Cluster 14, Size: 3877, ISim: 0.976, ESim: 0.2938
99.20% convocatorias pagina informacion sid| Cluster 14, Size: 984, ISim: 0.145, ESim: 0.001 Cluster 14, Size: 1269, ISim: 0.450, ESim: 0.002

discapacidad 20.73% error 56.74% slide graphic view previous version
9.96% authorized
Cluster 15, Size: 581, ISim: 0.599, ESim: 0.00§ 32.42% conceptos Cluster 15, Size: 19754, I1Sim: 0.419, ESim: 0.16p
99.28% found server requested url port 33.38% archivo ausente 99.97% informacion sid revistas correo
discapacidad
Cluster 16, Size: 14972, ISim: 0.467, ESim: 0.184Cluster 15, Size: 3606, ISim: 0.108, ESim: 0.001
99.97% informacion sid revistas correo 59.37% slide graphic Cluster 16, Size: 11263, ISim: 0.159, ESim: 0.12]7
discapacidad 46.90% slide page overview continue 98.75% informacion sid correo revistas

discapacidad
Cluster 17, Size: 14021, ISim: 0.217, ESim: 0.142Cluster 16, Size: 1417, 1Sim: 0.073, ESim: 0.001

99.95% informacion sid correo revistas 34.82% gtk widget void Cluster 17, Size: 4180, ISim: 0.033, ESim: 0.017
discapacidad 41.18% untitled document 26.88% quot derecho trabajo

30.80% educacion quot alumnos trabajo
Cluster 18, Size: 23415, ISim: 0.007, ESim: 0.005Cluster 17, Size: 2722, I1Sim: 0.033, ESim: 0.002

5.56% page untitled 13.10% explorador admite marcos Cluster 18, Size: 19323, ISim: 0.006, ESim: 0.00¢4
5.20% quot arriba 5.58% lamin 4.51% arriba quot
7.89% quot page 10.18% arriba 4.25% untitled
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9.55% slide page

Cluster 19, Size: 11748, I1Sim: 0.041, ESim: 0.05
78.55% personas informacion sid discapacida

social

Cluster 18, Size: 10183, ISim: 0.015, ESim: 0.005
2 17.17% quot curso facultad derecho ciencias
d

Cluster 19, Size: 8793, ISim: 0.026, ESim: 0.022

38.38% personas social espa empleo trabajo

9.92%
7.74%

page slide
page quot

Cluster 19, Size: 8860, ISim: 0.040, ESim: 0.044
82.23% personas informacion social sid
discapacidad

Cluster 1, Size: 748, ISim: 0.995, ESim: 0.008

99.57% found moved port apache www

Cluster 2, Size: 994, ISim: 1.000, ESim: 0.024
100.00% haya encuentra ndash quitado escri

Cluster 3, Size: 521, ISim: 0.975, ESim: 0.00f1
99.69%
document

moved permanently port apache

Cluster 4, Size: 700, ISim: 0.887, ESim: 0.004
29.57% slide ppt graphic view previous

Cluster 5, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 6, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.246
99.98% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 7, Size: 3861, I1Sim: 0.999, ESim: 0.251
99.93% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 8, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informaci
sid

Cluster 9, Size: 3798, ISim: 0.999, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina

Cluster 0, Size: 3869, ISim: 0.994, ESim: 0.211
99.75% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 1, Size: 3883, ISim: 0.988, ESim: 0.244
99.46% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

piCluster 2, Size: 3864, ISim: 0.990, ESim: 0.261
99.96%

Cluster 3, Size: 3958, ISim: 0.956, ESim: 0.246
98.02%
registros

Cluster 4, Size: 3861, ISim: 0.998, ESim: 0.289

99.94% evaluadores encontraron registros pagi
informacion

Cluster 6, Size: 3889, ISim: 0.958, ESim: 0.256
99.26% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

n

Cluster 8, Size: 3894, ISim: 0.982, ESim: 0.294
99.47% internacionales pagina informacion sid
discapacidad

informacion sid

Cluster 9, Size: 1384, ISim: 0.547, ESim: 0.018

domesticas tareas pagina informactbn si

instrumentos resultados calidad enaorir

Cluster 0, Size: 994, ISim: 1.000, ESim: 0.024
100.00%

Cluster 2, Size: 521, ISim: 0.975, ESim: 0.009
99.69%

document

moved permanently port apache

Cluster 3, Size: 3857, ISim: 1.000, ESim: 0.212
100.00% maquinas equipamiento mejoras
ambientales herramientas

Cluster 4, Size: 3860, ISim: 0.999, ESim: 0.246|
99.92% periodicas especificas publicaciones
encontraron registros

Cluster 5, Size: 3865, ISim: 0.998, ESim: 0.251
99.84% instrumentos resultados calidad
encontraron registros

Cluster 6, Size: 3843, ISim: 1.000, ESim: 0.262
100.00% domesticas tareas pagina informacig
sid

Cluster 7, Size: 3802, ISim: 0.998, ESim: 0.261
100.00% diplomaturas asignaturas pagina
informacion sid

Cluster
99.96%
informacion

8, Size: 3859, ISim: 0.999, ESim: 0.28
evaluadores encontraron registros pg

haya encuentra ndash quitado escribio

=}
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Cluster 10, Size: 3857, ISim: 0.999, ESim: 0.24
99.98%

evaluadores encontraron registros
pagina informacion

_

Cluster 13, Size: 3853, ISim: 0.999, ESim: 0.29¢

99.98%
discapacidad

Cluster 14, Size: 3826, I1Sim: 0.990, ESim: 0.29
99.56% convocatorias pagina informacion sid
discapacidad

Cluster 15, Size: 577, ISim: 0.604, ESim: 0.006

99.38% found server requested url port
Cluster 16, Size: 15252, ISim: 0.464, ESim:
99.97% informacion sid revistas correo

discapacidad

Cluster 17, Size: 14483, I1Sim: 0.207, ESim:
99.86% informacion sid correo revistas
discapacidad

Cluster 18, Size: 23258, ISim: 0.007, ESim:
3.72% untitled
5.14% quot arriba
7.85% quot page
9.62% slide page

Cluster 19, Size: 11220, ISim: 0.040, ESim:
78.88% personas informacion social sid
discapacidad

0.183 38.53%

0.048 17.17%

78.21% haya encuentra link visited ndash

Cluster 10, Size: 2018, ISim: 0.501, ESim: 0.002
87.15% moved server apache port
88.48% found server apache port

D

ilCluster 11, Size: 4586, ISim: 0.742, ESim: 0.259

94.84% convocatorias pagina informacion sid

discapacidad

b

Cluster 12, Size: 31684, ISim: 0.299, ESim: -0.160
99.76% informacion sid revistas correo

discapacidad

D

internacionales pagina informacion sid Cluster 13, Size: 1061, ISim: 0.365, ESim: 0.005

58.70%
servidor

documento consulte inexistente sotlaita
b
Cluster 14, Size: 3503, ISim: 0.113, ESim: 0.001
60.62% slide graphic
46.92% slide page overview continue

Cluster 15, Size: 1194, ISim: 0.113, ESim: 0.002
8.29% authorized

conceptos

archivo error

archivo ausente

25.75%
30.90%

0.140Cluster 16, Size: 1957, ISim: 0.045, ESim: 0.001

27.87%
34.75%

gtk widget void
untitled document

0.005Cluster 17, Size: 3008, ISim: 0.028, ESim: 0.002

11.90% explorador admite marcos
5.05% lamin
9.54% arriba

Cluster 18, Size: 10636, ISim: 0.015, ESim: 0.005
quot curso facultad derecho ciencias

_n
_E

Cluster 11, Size: 3853, ISim: 0.999, ESim: 0.296
99.98% internacionales pagina informacion sid
discapacidad

Cluster 12, Size: 3863, ISim: 0.983, ESim: 0.294
99.66% convocatorias pagina informacion sid
discapacidad

Cluster 13, Size: 20253, I1Sim: 0.412, ESim: 0.1683
99.94% informacion sid revistas correo
discapacidad

Cluster 14, Size: 2603, ISim: 0.190, ESim: 0.037
47.22% found server port apache moved

Cluster 15, Size: 3418, ISim: 0.078, ESim: 0.021
29.02% slide graphic view previous version

Cluster 16, Size: 10353, ISim: 0.167, ESim: 0.12P
99.83% informacion sid correo revistas
discapacidad

Cluster 17, Size: 10167, ISim: 0.018, ESim: 0.006
18.49% quot curso facultad derecho ciencias

—espa

Cluster 19, Size: 12164, ISim: 0.007, ESim: 0.00R
2.70% arriba
5.78% untitled document
8.70% page archivo
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D Scriptspara el procesamiento de los documentos y
obtenciéon del documento XML final.

D.1 Script para el filtrado de paginas previo.pl

#!/usr/bin/perl

$documento=$ARGV[0];

open(F,$documento) or die "No se pudo abrir $docuoa”;
$tx="";

while($k=<F>)

{
Sk=~s/if *?{$/{/; # Sustituye if condicién y { po{
$k=~s/if. *?$// # Elimina if y cualquier cosa diave al final
$k=~s/\\\/.*?$//; # Elimina cualquier comentagoe empiece por //
$k=~s/var .*?%//i; # Elimina cualquier declaracida variable que empiece por var
$k=~s/else.*?{$/{/i; # Sustituye else cualquiesaoy { por {
$k=~slelse.*?$/li; # Elimina else seguido de cuigigcosa que no acabe en {
$k=~s/function.*?{$/{/i; # Sustituye function nomdy { por {
$k=~s/function.*?$//i;  # Elimina function seguide cualquier cosa que no acabe en {
chomp($k); # Elimina el salto de linea
$ix="%tx $k";} # Concatena la linea procesada
close F;

$tx=~s/<script.*?\/script>//sgi; # Elimina todo em&script y /script>
$tx=~s/<DOCHDR.*?VDOCHDR>//sgi;  # Elimina todo enkDOCHDR y /DOCHDR>

$tx=~sl{.*?}//sg; # Elimina todo entre llave dpeatura y de cierre
$tx=~s/<.*?>//sg; # Elimina etiquetas
$tx=~s/window\..*?=//sgi;

# normalizar caracteres
$tx=~s/&nbsp;/ /gs;
$tx=~s/&iexcl;/j/gs;
$tx=~s/&cent;/¢/gs;
$tx=~s/&pound;/E/gs;
$tx=~s/&curren;/a/gs;
$tx=~s/&yen;/¥/gs;
$tx=~s/&sect;/8/gs;
$tx=~s/&uml;/"/gs;
$tx=~s/&copy;/©I/gs;
$tx=~s/&ordf;/?/gs;
$tx=~s/&laquo;/«/gs;
$tx=~s/&not;/-/gs;
$tx=~s/&reg;/®/gs;
$tx=~s/&macr;/ /gs;
$tx=~s/&deg;/°/gs;
$tx=~s/&plusmn;/t/gs;
$tx=~s/&acute;/’/gs;
$tx=~s/&micro;/u/gs;
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$tx=~s/&para;/T/gs;
$tx=~s/&middot;/-/gs;
$tx=~s/&cedil;/ /gs;
$tx=~s/&ordm;/°/gs;
$tx=~s/&raquo;/»/gs;
$tx=~s/&iquest;/¢,/gs;
$tx=~s/&Agrave;/A/gs;
$tx=~s/&Aacute;/Algs;
$tx=~s/&Acirc;/Algs;
$tx=~s/&Atilde;/A/gs;
$tx=~s/&Auml;/A/gs;
$tx=~s/&Aring;/A/gs;
$tx=~s/&AEIlig;/A/gs;
$tx=~s/&Ccedil;/C/gs;
$tx=~s/&Egrave;/E/gs;
$tx=~s/&Eacute;/E/gs;
$tx=~s/&Ecirc;/E/gs;
$tx=~s/&Euml;/E/gs;
$tx=~s/&lgrave;/l/gs;
$tx=~s/&lacute;/l/gs;
$tx=~s/&lcirc;//gs;
$tx=~s/&luml;/l/gs;
$tx=~s/&Ntilde;/N/gs;
$tx=~s/&Ograve;/O/gs;
$tx=~s/&0Oacute;/O/gs;
$tx=~s/&0Ocirc;/0/gs;
$tx=~s/&0tilde;/O/gs;
$tx=~s/&0uml;/O/gs;
$tx=~s/&Oslash;/0/gs;
$tx=~s/&Ugrave;/U/gs;
$tx=~s/&Uacute;/U/gs;
$tx=~s/&Ucirc;/U/gs;
$tx=~s/&Uuml;/U/gs;
$tx=~s/&szlig;/B/gs;
$tx=~s/&agrave;/a/gs;
$tx=~s/&aacute;/a/gs;
$tx=~s/&acirc;/algs;
$tx=~s/&atilde;/a/gs;
$tx=~s/&auml;/a/gs;
$tx=~s/&aring;/a/gs;
$tx=~s/&aelig;/a/gs;
$tx=~s/&ccedil;/¢/gs;
$tx=~s/&egrave;/e/gs;
$tx=~s/&eacute;/e/gs;
$tx=~s/&ecirc;/elgs;
$tx=~s/&euml;/e/gs;
$tx=~s/&igrave;/ilgs;
$tx=~s/&iacute;/i/gs;
$tx=~s/&icirc;/ilgs;
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$tx=~s/&iuml;/i/gs;
$tx=~s/&ntilde;/A/gs;
$tx=~s/&ograve;/o/gs;
$tx=~s/&oacute;/o/gs;
$tx=~s/&ocirc;/o/gs;
$tx=~s/&otilde;/o/gs;
$tx=~s/&ouml;/o/gs;
$tx=~s/&divide;/+/gs;
$tx=~s/&oslash;/o/gs;
$tx=~s/&ugrave;/u/gs;
$tx=~s/&uacute;/u/gs;
$tx=~s/&ucirc;/u/gs;
$tx=~s/&uuml;/u/gs;
$tx=~s/&yuml;/y/gs;

# acentos que hubiera sin codificar
$tx=~y/&éiouaciouaéioiaeio UAEIOUAEIOUAEIOUAEIOUagieiouaeiouaeiouaeiouaeiouaeioupei
ou/;

#pasar a mindsculas
$tx=lc($tx);

$tx=~s/N/f/gs;
$tx=~s/C/¢/gs;

#sustituir separadores por blancos
$tx=~sl/[*a-zfig]/ /gs;

#reducir los espacios en blanco
$tx=~s/ +/ Igs;

print $tx;
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D.2 Script para la obtencibn de las etiquetas XML
correspondientes a losclusters para el tipo particional,

plano (metercluster.pl).
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#!/usr/bin/perl

$doc0=$ARGV[0]; # Fichero con las features de losuinentos
$docl=$ARGV[1]; # Fichero con la pertenencia deacddcumento a su cluster
$ncl=$ARGV[2]; # NUmero de clusters

for ($i=0; $i<$ncl;$i++){
$eltos[Si]="";
$feat[$i]="";
}

open(F0,$doc0) or die "No se pudo abrir $docO\n";
$tx="<clusters>\n";

$cont=1;
$enc=0;
$j=-1;
while($k=<F0>) { # Se procesan los datos para abtéas features de cada cluster
if (k =~ /"))
{
$enc=0;
}
if ($k =~ /Cluster/) {
$enc=1;
$j++;

}
elsif ($enc==1) ({

chomp($Kk);
$k=~s/.*%l/;
$k=~s/™ */I;
Sfeat[$j]="Sfeat[$j] k";
}
} # Concatena la linea procesada
close FO;

# Se obtienen los documentos de cada cluster
open(F1,$docl) or die "No se pudo abrir $doc1\n";
while($k=<F1>) {

chomp($K); # Elimina el salto de linea

$eltos[$k]="$eltos[$k] $cont";

$cont+=1;

} # Concatena la linea procesada
close F1;

# Se afiaden los datos obtenidos, generandtdastas XML, al fichero

de salida
for ($i=0; $i<$ncl; $i++) {

$tx="$tx <cluster idcluster=\"c$i\">\n<featuresedit[$i]</features>\n<eltos>\n";

$eltos[$i]=~s/" /I

@ident=split(/ /,$eltos[$i]);

foreach$id(@ident) {

$itx="$tx <elto idelto=\"d$id\"/> \n";

$ix="$tx </eltos>\n";
$tx= "$tx </cluster>\n";

$tx="$tx \n</clusters>\n</IR>";
print $tx;
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D.3 Script para la obtencibn de las etiquetas XML
correspondientes a loglusters para el tipo acumulativo, en

arbol (metercluster2.pl).

#!/usr/bin/perl
$doc0=3ARGVI[0]; # Fichero con las features dedosumentos
$doc1=3ARGV[1]; # Fichero con la pertenencia dégacdocumento a su cluster
$doc2=3ARGV[2]; # Fichero con la relacion jeraguentre clusters
$ncl=$ARGV[3]; # Numero de clusters
for ($i=0; $i<(2 * $ncl - 1);$i++)
{
$eltos[$i]=""; # Cada posicion contendra los ulmentos de un cluster
$feat[$i]=""; # Cada posicion contendrd las ctgssiticas de un
cluster
$hijos[$i]=""; # Cada posicion contendrd lososiide un cluster
$padre[$i]=""; # Cada posicion contendra el eadie un cluster

open(F0,$doc0) or die "No se pudo abrir $docO\n";
$tx="<clusters>\n";

$cont=1;
$enc=0;
$j=-1;
# Se procesan las caracteristicas de cada cluster
while($k=<F0>) # Se recorre el fichero de featur
{
if ($k =~ /")
{
$enc=0;
if ($k =~ /*Cluster/) # Localiza un cluster pi@a su linea de features
{
$enc=1;
$j++;

}
elsif ($enc==1)

{

chomp($k);

$k=~s/.*%l//; # Elimina los valores numéricoslddinea de features
$k=~s/" */I:

@ident=split(/ /,$K);

foreach$id(@ident)

if ($feat[$j] !~ m/$id/) { # Siun término alroresta en las caracteristicas
$feat[$j]="$feat[$j] $id";
}

} # Concatena la linea procesada
close FO;
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# Se obtienen los documentos que contiene cadeecl
open(F1,$docl) or die "No se pudo abrir $doc1\n";
while($k=<F1>) # Recorre el fichero que contiemecada linea
(documento) el nimero de su cluster

chomp($k); # Elimina el salto de linea
if ($k ne "-1") {
$eltos[$k]="$eltos[$k] $cont";  # se mete en eistér correspondiente un nueyo

elemento

}

$cont+=1;

} # Concatena la linea procesada
close F1;

# Se obtiene el padre de cada cluster y sus hijos

$cont=0;
open(F2,$doc2) or die "No se pudo abrir $doc2\n";
while($k=<F2>) # Recorre el fichero que contiemecada linea (cluster)

el nimero de su padre

chomp($k); # Elimina el salto de linea

$k=~sN\s.*//; # Elimina el resto de la lineaatpy del primer blanco

if ($k ne "-1") {

$hijos[$k]="$hijos[$k] $cont"; # se mete en alsier correspondiente un nueyo

hijo

$padre[$cont]=$k; # se mete en el cluster comedente su padre

$cont+=1;

} # Concatena la linea procesada
close F2;

# Se da formato de salida a la informacion yfselan las etiquetas XML
for ($i=0; $i<(2 * $ncl - 1); $i++)

{
$hijos[$i]=~s/" II;
if ($hijos[$i] ne ™) {
@ident=split(/ /,$hijos[$i]);

foreach$id(@ident)
{
@identif=split(/ /,$feat[$id]);
foreach$ide(@identif)
if ($feat[$i] |~ m/$ide/) { # Si un término atmo esta en las
caracteristicas
$feat[$i]="Sfeat[$i] Side";
}
}
}
}

$tx= "$tx <cluster idcluster=\"c$i\">\n<featureedt[$i]</features>\n";

$tx= "$tx <padre> $padre[$i] </padre>\n";
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$eltos[$i]=~s/" /I

if ($eltos[$i] ne ™) {
$tx="$tx <eltos>\n";
@ident=split(/ /,$eltos[$i]);
foreach$id(@ident) {

$tx= "$tx </eltos>\n";
}

if ($hijos[$i] ne ™) {
$tx= "$tx <hijos>\n";
@ident=split(/ /,$hijos[$i]);
foreach$id(@ident)
{

$tx="$tx </hijos>\n";
}

$tx= "$tx </cluster>\n";

}

$tx="$tx \n</clusters>\n</IR>";

print $tx;

$tx="$tx <elto idelto=\"d$id\"/> \n";

$tx="$tx <hijo> $id </hijo>\n";
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E Aplicaciones de transformacién y presentacion en
JAVA.

E.1 Aplicacion que transforma un formato XML representando
la estructura jerarquica en un XML anidado.

import  javax.xml.parsers.DocumentBuilderFactory;
import  javax.xml.parsers.ParserConfigurationException;

import  javax.xml.parsers.DocumentBuilder;

import  javax.xml.xpath.XPathConstants;

import  javax.xml.xpath.XPathExpressionException;
import  javax.xml.xpath.XPathFactory;

import  org.w3c.dom.Document;
import org.w3c.dom.Element;
import org.w3c.dom.Node;
import org.w3c.dom.NodeList;

import com.sun.org.apache.xml.internal.serialize.LineSepa rator;
import com.sun.org.apache.xml.internal.serialize.OutputFo rmat;
import com.sun.org.apache.xml.internal.serialize.XMLSeria lizer;
import  java.io. BufferedWriter ;

import java.io. CharArrayWriter

import  java.io. File ;

import java.io. FileWriter

import  java.io. IOException ;

import java.io. Writer

/**

* Aplicacién que transforma el formato del fichero XML de entrada con
* informacion plana sobre la herencia de los clust ers, en otro

* fichero XML con los clusters anidados <p>

* Ejemplo de ejecucion: <p>

* java prujaxpir ir.xml salidalr.xml 98
*

* @author Juan Carlos Alvarez

*

*

/

public  class prujaxpir {
/**

* Documento a procesar

*/

static  Document doc;

/**

* Documento que se va a generar
*/

static  Document docnuevo;
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/**
* Toma un fichero de entrada (parametro 1), y gen era un fichero
* de salida (parametro 2), el tercer parametro es el numero de

* clusters a procesar.

* @param argyv Lista de pardmetros de entrada

* @param argv[0] Fichero XML de entrada

* @param argv[1] Fichero XML de salida

* @param argv[2] Namero de clusters a procesar

* @throws IOException Excepcion de entrada salida

*/
public  static void main( String argVv[]) throws [OException {
if (argv.length !=1) {
System .err.printin( "Se ejecuta: java prujaxpir
fichEnt.xml fichSal.xml numClusters " );
System .exit(1);
}
try {

/I Se parsea documento de entrada mediante el API D oM
DocumentBuilder documentBuilder =
DocumentBuilderFactory
.newlInstance().newDocumentBuilder();
doc = documentBuilder.parse( new File (argv[0]));
} catch ( IOException ioe){
ioe.printStackTrace();
} catch (ParserConfigurationException e) {
/| TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
} catch ( Exception e){
/l TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

/I Se crea el nuevo documento XML
DocumentBuilder docBuilder;

try {
docBuilder = DocumentBuilderFactory.newlnstance( )

.newDocumentBuilder();
docnuevo = docBuilder.newDocument();
} catch (ParserConfigurationException e) {
/l TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

insertarCluster(argv[2], (Element)docnuevo);

/I Procesamos el arbol DOM convirtiéndolo en un Str ing
/I Definimos el formato de salida: encoding, identa cion,
/I separador de linea,...

/l Pasamos doc como argumento para tener un formato de partida
OutputFormat format = new OutputFormat(doc);
format.setLineSeparator(LineSeparator.Unix);
format.setindenting( true );
format.setLineWidth(0);
format.setPreserveSpace( false );

/I Definimos donde vamos a escribir. Puede ser cual quier

/I OutputStream o un Writer

CharArrayWriter salidaXML = new CharArrayWriter — ();

/I Serializamos el arbol DOM
XMLSerializer serializer = new XMLSerializer(( Writer )

salidaXML, format);
serializer.asDOMSerializer();
serializer.serialize(docnuevo);
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/I ' Ya tenemos el XML serializado en el objeto salid aXML
System .out.printin(salidaXML.toString());
String  sfichero = argv[1];
FileWriter fw= new FileWriter  (sfichero);
BufferedWriter bw = new BufferedWriter (fw);
bw.write(salidaXML.toString());
bw.close();

/**

* Afiade nuevos clusters al arbol

* @param idc Numero de cluster a localizar e inse rtar

* @param root Punto del &rbol en el que se insert a un nuevo elto
*/

public  static void insertarCluster( String idc, Element root) {

Node clusterBuscar = null ;
Node documBuscar = null ;
String st=  "Cluster" +idc;
String  nst;
String  tipo;
String  cadEval = "/Icluster[@idcluster="c" +idc + "
try {
/I XPath para desplazarnos descendientes de un clus
clusterBuscar = (Node)
(XPathFactory.newlnstance().newXPath()
.evaluate(cadEval, doc, XPathConstants.NODE));
} catch (XPathExpressionException e) {
/l TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

if (clusterBuscar != null ){
/I Afiadimos etiquetas al documento
Element nuevoCluster = docnuevo.createElement(st );
NodelList hijos = clusterBuscar.getChildNodes();
Element newFeat = docnuevo.createElement( "Features"

nuevoCluster.appendChild(newFeat);
tipo = (hijos.item(5)).getNodeName();
if (tipo== "hijos" ) {
NodelList nietos =
(hijos.item(5)).getChildNodes();
st = nietos.item(1).getTextContent();
nst = st.trim();
st= "Cluster" + nst;
insertarCluster(nst, nuevoCluster);
st = nietos.item(3).getTextContent();
nst = st.trim();
st= "Cluster"  + nst;
insertarCluster(nst, nuevoCluster);
} else {
Element newDocum =
docnuevo.createElement( "Documentos” );
NodelList eltos = (hijos.item(5)).getChildNodes(
Element nuevoDocum= null ;
for (int i=0;i< eltos.getLength(); i++) {
Node elem = eltos.item(i);
if (elem instanceof  Element){
Element el = (Element) elem;
st = el.getAttribute( "idelto" );
nst = st.substring(1);
nst = "Documento” + nst;
String  docEval =
"/lelemento[@identif="" + st + "

ter

);

newFeat.setTextContent(hijos.item(1).getTextCont ent());
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try {
documBuscar = (Node) (XPathFactory.newlnstance(

.newXPath().evaluate(docEval, doc, XPathConstants. NODE));
} catch (XPathExpressionException e) {
/I TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

if (documBuscar!'=null )
{
nuevoDocum = docnhuevo.createElement(nst);
NodeList descend = documBuscar.getChildNodes();
Element nueTit =
docnuevo.createElement( "Titulo" );
nueTit.setTextContent(descend.item(1).getTextCont
ent());
nuevoDocum.appendChild(nueTit);
Element nueUrl = docnuevo.createElement( "URL");
nueUrl.setTextContent(descend.item(3).getTextCont
ent());

nuevoDocum.appendChild(nueUrl);
newDocum.appendChild(nuevoDocum);
}
}
nuevoCluster.appendChild(newDocum);

root.appendChild(nuevoCluster);

}
}
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E.2 Visualizador de documentos XML.

import
import

import
import
import

import
import
import

import
import
import
import

import
import

import
import
import
import
import

import
import
import

import
import
import

/**

*/
public

javax.xml.parsers.DocumentBuilderFactory;
javax.xml.parsers.ParserConfigurationException;

javax.xml.parsers.DocumentBuilder;
org.xml.sax.SAXException;
org.xml.sax.SAXParseException;

org.w3c.dom.Document;
java.io. File ;
java.io. IOException ;

javax.swing.JFrame;
javax.swing.JPanel;
javax.swing.JScrollPane;
javax.swing.JTree;

javax.swing.JSplitPane;
javax.swing.JEditorPane;

java.awt. BorderLayout ;
java.awt. Dimension ;

java.awt. Toolkit ;
java.awt.event. WindowEvent ;
java.awt.event. WindowAdapter

javax.swing.border.EmptyBorder;
javax.swing.border.BevelBorder;
javax.swing.border.CompoundBorder;

javax.swing.tree.*;
javax.swing.event.*;
java.util.*;

* Visualizador de arbol de contenidos navegable
* @author Juan Carlos Alvarez

class DomyJaxp extends JPanel{
/**

* Documento a procesar

*/

static  Document document;

boolean compress = true ;

static final int  windowHeight = 460;

static final int leftWidth = 300;

static final int rightWidth = 340;

static final int  windowWidth = leftwidth + rightWidth;
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public  DomyJaxp() {
/I Se crea el borde

EmptyBorder eb = new EmptyBorder(5, 5, 5, 5);
BevelBorder bb = new BevelBorder(BevelBorder.LOWERED);
CompoundBorder cb = new CompoundBorder(eb, bb);

this .setBorder( new CompoundBorder(cb, eb));

/I Se crea el arbol
JTree tree = new JTree( new DomToTreeModelAdapter());

/I Se crea el panel izquierdo para la estructura
JScrollPane treeView = new JScrollPane(tree);
treeView.setPreferredSize( new Dimension (leftWidth, windowHeight));

/I Se crea el panel derecho para los contenidos

final JEditorPane htmlPane = new JEditorPane( "text/html" D
htmlPane.setEditable( false );

JScrollPane htmlView = new JScrollPane(htmlPane);
htmlView.setPreferredSize( new Dimension (rightWidth, windowHeight));
/I Permite mostrar datos cuando hay cambios en la n avegacion
tree.addTreeSelectionListener( new TreeSelectionListener() {

public  void valueChanged(TreeSelectionEvent e) {
TreePath p = e.getNewLeadSelectionPath();
if (p!l= null ) {
AdapterNode adpNode = (AdapterNode) p
.getLastPathComponent();
if (adpNode.domNode.getNodeName().equals( "URL"))

try {
htmlPane.setPage(adpNode.content());

} catch ( IOException el){
el.printStackTrace();

}
}
else {
htmlPane.setText( "<h3><b>" +adpNode.content()+ "</b></h3>" );
}
}
}
i
/I Se crea la vista del split-pane
JSplitPane splitPane = new JSplitPane(JSplitPane.HORIZONTAL_SPLIT,
treeView, htmlView);
splitPane.setContinuousLayout( true );
splitPane.setDividerLocation(leftWidth);
splitPane.setPreferredSize( new Dimension (windowWidth + 10,

windowHeight + 10));

/I Afiade componentes GUI
this .setLayout( new BorderLayout ());
this .add( "Center" , splitPane);

} /I constructor
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/**

* Se visualiza en forma de arbol navegable, el XML pasado como argumento
* @param argv Lista de pardmetros de entrada
* @param argv[0] Fichero XML de entrada
*/
public  static void main( String argv[]) {
if (argv.length !=1) {
System .err.printin( "Se ejecuta: java DomyJaxp nombFichXML" );
System .exit(1);

/I Se parsea el documento XML mediante el APl DOM
DocumentBuilderFactory factory =
DocumentBuilderFactory.newlnstance();

try {
DocumentBuilder builder = factory.newDocumentBuil der();
document = builder.parse( new File (argv[0]));
makeFrame();

} catch (SAXParseException spe) {
/I Error generado por el parser

System .out.printin( "\n** Error de Parsing" + " linea"
+ spe.getLineNumber() + "ouri " + spe.getSystemld());
System .out.printin( " "+ spe.getMessage());
Exception X = spe;
if (spe.getException() != null )

X = spe.getException();
x.printStackTrace();
} catch (SAXException sxe) {

/I Error generado por aplicacién o en nicializacion del parser
Exception  x = sxe;
if (sxe.getException() != null )

x = sxe.getException();
x.printStackTrace();
} catch (ParserConfigurationException pce) {
/I No se puede construir el Parser con las opciones dadas
pce.printStackTrace();
} catch ( IOException ioe){
/I Error de E/S
ioe.printStackTrace();

}
} /I main
/**
* Crea el visualizador con sus marcos
*/
public  static void makeFrame() {

JFrame frame = new JFrame( "Recuperacion Informacion” );

frame.addWindowListener( new WindowAdapter () {

public  void windowClosing(  WindowEvent e){
System .exit(0);
}

N

final DomyJaxp echoPanel = new DomyJaxp();

frame.getContentPane().add( "Center" , echoPanel);

frame.pack();

Dimension screenSize = Toolkit .getDefaultToolkit().getScreenSize();

int  w =windowWidth + 10;

int h =windowHeight + 10;

frame.setLocation(screenSize.width / 3 -w/ 2, sc reenSize.height /
2

-h12);
frame.setSize(w, h);
frame.setVisible( true );

} /I makeFrame
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/**
* Posibles tipos de nodos DOM  */

static final String [] typeName = { "none" , "Element" , "Attr"
"Text" , "CDATA", "EntityRef" . "Entity" , "Proclnstr" , "Comment" ,
"Document” , "DocType" , "DocFragment" , "Notation" ,};

static final int ELEMENT_TYPE =1;
static final int ATTR_TYPE = 2;

static final int TEXT_TYPE=3;

static final int CDATA_TYPE =4;
static final int ENTITYREF_TYPE =5;
static final int ENTITY_TYPE = 6;
static final int PROCINSTR_TYPE =7;
static final int COMMENT_TYPE = 8;
static final int DOCUMENT_TYPE = 9;
static final int DOCTYPE_TYPE = 10;
static final int DOCFRAG_TYPE =11,
static final int NOTATION_TYPE =12;

/**
* Clase que envuelve un nodo DOM, con métodos para devolver
* el texto que aparece en el arbol, los nodos hijo S,

* |los valores de los indices y el n° de hijos */
public  class AdapterNode {
org.w3c.dom.Node domNode;

public  AdapterNode(org.w3c.dom.Node node) {
domNode = node;

}

/**
* Genera una cadena que identifica el nodo en el arbol
* @return La cadena generada */

public  String toString() {
String s = domNode.getNodeName();
if (compress) {
String  t = content().trim();

int  x = t.indexOf( “\n" );
if (x>=0)
t = t.substring(0, x);
S += R t;
}
return s;
}
/**

* Genera una cadena, con el valor del nodo,
* cuando el tipo de nodo puede tener valor

* @return La cadena generada */
public  String content() {
String s= "™

org.w3c.dom.NodeList nodeList =
domNode.getChildNodes();
for (int i=0;i< nodeList.getLength(); i++) {
org.w3c.dom.Node node = nodeList.item(i);
int type = node.getNodeType();
if (type != ELEMENT_TYPE) {
s += node.getNodeValue();
}
}

return s;
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public  int index(AdapterNode child) {
int count = childCount();
for (int i=0;i<count;i++){
AdapterNode n = this .child(i);
if (child.domNode == n.domNode)
return i
}
return  -1;
}
public  AdapterNode child( int searchindex) {
org.w3c.dom.Node node = domNode.getChildNodes().it em(searchindex);
if (compress) {
int elementNodelndex = 0O;
for ( int i=0;i<domNode.getChildNodes().getLength(); i+ +)
{
node = domNode.getChildNodes().item(i);
if (node.getNodeType() == ELEMENT_TYPE
&& elementNodelndex++ == searchindex) {
break ;
}
}
}
return  new AdapterNode(node);
}
public  int childCount() {
if (lcompress) {
return domNode.getChildNodes().getLength();
}
int count=0;
for ( int i=0;i<domNode.getChildNodes().getLength(); i+ +){
org.w3c.dom.Node node = domNode.getChildNodes().i tem(i);
if (node.getNodeType() == ELEMENT_TYPE) {
++count;
}
}
return count;
}
}
/**
* Adaptador que convierte el documento DOM a un mo delo arbol (JTree)
*/
public class DomToTreeModelAdapter implements  javax.swing.tree.TreeModel {
public  Object getRoot() {
return  new AdapterNode(document);
}
public  boolean isLeaf( Object aNode) {
AdapterNode node = (AdapterNode) aNode;
if (node.childCount() > 0)
return false ;
return  true ;
}
public int getChildCount( Object parent) {
AdapterNode node = (AdapterNode) parent;
return  node.childCount();
}
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public  Object getChild( Object parent,  int index){
AdapterNode node = (AdapterNode) parent;
return  node.child(index);

}

AdapterNode node = (AdapterNode) parent;
return  node.index((AdapterNode) child);

public  void addTreeModelListener(TreeModelListener listener) {

public  void fireTreeNodesChanged(TreeModelEvent e) {
Enumeration listeners = listenerList.elements();
while (listeners.hasMoreElements()) {
TreeModelListener listener = (TreeModelListener)
.nextElement();
listener.treeNodesChanged(e);

public  void fireTreeNodeslInserted(TreeModelEvent e) {
Enumeration listeners = listenerList.elements();
while (listeners.hasMoreElements()) {
TreeModelListener listener = (TreeModelListener)
.nextElement();
listener.treeNodeslInserted(e);

}

public  void fireTreeNodesRemoved(TreeModelEvent e) {
Enumeration listeners = listenerList.elements();
while (listeners.hasMoreElements()) {
TreeModelListener listener = (TreeModelListener)
.nextElement();
listener.treeNodesRemoved(e);

}

public  void fireTreeStructureChanged(TreeModelEvent ) {
Enumeration listeners = listenerList.elements();
while (listeners.hasMoreElements()) {
TreeModelListener listener = (TreeModelListener)
.nextElement();
listener.treeStructureChanged(e);

B e e o

public int getindexOfChild( Object parent, Object

public  void valueForPathChanged(TreePath path, Object
/I Se necesita para satisfacer la interface pero no

}

private  Vector listenerList = new Vector ();

if (listener = null  && !listenerList.contains(listener)) {
listenerList.addElement(listener);
}
}
public  void removeTreeModelListener(TreeModelListener listener
if (listener = null ){
listenerList.removeElement(listener);
}

newValue) {
se usa

)

listeners

listeners

listeners

listeners
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