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Evaluation of a Hierarchical Taxonomy Preparation Method for Document Classification

RESUMEN

Para la realizacion de entornos virtuales de investigacion en el campo de las matematicas,
el acceso de manera 6ptima a la literatura de conocimiento matematico es fundamental. El
continuo crecimiento de informacion ha provocado que el acceso a los segmentos relevantes sea
practicamente imposible, ademéas de ocasionar que el proceso de clasificacion de los documentos
por parte tanto de los centros de informacion y las bibliotecas sea cada dia mas dificil y complejo.

La base de datos “Zentralblatt Mathematik” de FIZ Karksruhe y el portal Get-Info
del TIB Hannover reciben diariamente grandes cantidades de documentos matematicos y usan el
método de clasificacion MSC (Mathematical Subject Classification) para indexarlos de forma
manual. Debido a esta sobrecarga de informacion, es necesario apoyar el trabajo de los
bibliotecarios para el trabajo de indexacion diario.

Por esta razon, el proyecto DeLiVer™ath  dentro del cual se sitlia este Proyecto Final de
Carrera, investiga procesos automatizados para la indexacion de contenido basado en
taxonomias e informacion contextual en el campo de las matematicas.

Los objetivos de este proyecto han sido evaluar una aproximacion para la introduccién
de superclases sobre la clasificacion MSC, implementar el método y evaluarlo con datos de una
biblioteca digital matematica, para mejorar el rendimiento global de la clasificacién y a su vez,
examinar la estructura de la taxonomia MSC.

El acceso a la biblioteca digital matematica se ha realizado a través de un corpus de datos
perteneciente a un subconjunto de una libreria digital matematica. Este corpus estd en formato
JSON, y esta formado por documentos, categorias (MSC) y términos, los cuales son la base del
algoritmo que se ha desarrollado.

El algoritmo estd definido en el paper "Hierarchical Taxonomy Preparation for Text
Categorization Using Consistent Bipartite Spectral Graph Copartitioning™. Se ha implementado en
MATLAB vy consiste en la creacion de dos matrices base y en aplicar una serie de técnicas de
descomposicion sobre ellas, entre las que se encuentran principalmente SVD (Singular Value
Decomposition) y GSVD (Generalized Singular Value Decomposition) , para la creacion de un
vector integrado normalizado, el cual se clusteriza para la obtencién del k-particionamiento de
categorias. La idea principal del método es aprovechar la informacion complementaria que se
encuentra en ambas matrices, siendo los documentos el puente entre las categorias y los términos,
para conseguir un clustering de categorias mas razonable y eficaz. Para determinar el nimero de
Optimo de clusters se ha aplicado la técnica Intra-Cluster Distance Measure y para realizar el
clustering de categorias se ha usado la funcion KMEANS. Una vez que el algoritmo ha sido
implementado, el siguiente paso es la construccion de la taxonomia jerarquica; para ello, el
algoritmo se aplica de forma recursiva para obtener la jerarquia de categorias.

Para evaluar el algoritmo, se han realizado las siguientes aproximaciones, y se han
comparado los resultados con la clasificacién de categorias MSC.

o Subconjunto del corpus de datos
o Categorias del primer nivel de MSC

o Subconjunto de categorias, con el mismo primer nivel
o Subconjuntos de categorias bien definidos
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1. INTRODUCCION

Este Proyecto Final de Carrera surge de la necesidad de facilitar el trabajo a los
bibliotecarios de documentacion matematica en su trabajo diario de indexacion de documentos.
Esta necesidad surge principalmente debido al incremento de informacién que ocurre hoy en dia,
lo cual afecta de forma directa a los proveedores de esta.

El propoésito de este proyecto es obtener una primera aproximacion para intentar sustituir
el trabajo manual de indexacion de documentacion matematica hecho por expertos, para poder
realizar la clasificacion de forma automatica de acuerdo a la clasificacion MSC. Los primeros
experimentos han mostrado que los clasificadores para el primer nivel de las taxonomias tienen una
pérdida en el rendimiento global, en comparacion con el trabajo manual hecho por los expertos. Es
aqui donde este proyecto final de carrera cobra sentido, su propdsito es analizar si se pueden
obtener mejores resultados si introducimos superclases en la taxonomia como un primer nivel de

clasificacion, para profundizar después en la jerarquia.

El trabajo realizado en este proyecto ha consistido en evaluar una aproximacion para la
introduccion de superclases sobre la clasificacion MSC, implementar el método y evaluarlo con
datos de una biblioteca digital matematica, para mejorar el rendimiento global de la clasificacion y

a su vez, examinar la estructura de la taxonomia MSC.

Como fuente de datos, se ha accedido a un corpus de datos perteneciente a una la biblioteca
matematica digital. Este corpus de datos estd formado por documentos, categorias (MSC) vy
términos, los cuales son la base del algoritmo que se ha implementado para conseguir el propésito

del proyecto.

Este algoritmo esta definido en el paper "Hierarchical Taxonomy Preparation for Text
Categorization Using Consistent Bipartite Spectral Graph Copartitioning™" (para mas informacion
sobre el mismo consultar Anexo A). Consiste en la creacion de dos matrices base y en aplicar una
serie de técnicas de descomposicion sobre ellas, para la creacion de un vector integrado
normalizado, el cual se clusteriza para la obtencion del k-particionamiento de categorias. La idea
principal del método es aprovechar la informacion complementaria que se encuentra en ambas
matrices, siendo los documentos el puente entre las categorias y los términos, para conseguir un
clustering de categorias mas razonable y eficaz. . Una vez que el algoritmo ha sido implementado,

el siguiente paso es la construccién de la taxonomia jerarquica y su posterior analisis.



1.1 Motivaciéon

Para la realizacion de entornos virtuales de investigacion en el campo de las matematicas,
el acceso de manera Gptima a la literatura de conocimiento matematico es fundamental. La
construccion de bibliotecas digitales en el campo de las matematicas incluye tanto la construccion
de un vocabulario controlado y una taxonomia con campos bien definidos, asi como el desarrollo
de métodos para el analisis automatizado de contenidos y asignacion de documentos, los cuales son

el nlcleo del conocimiento matematico.

En este contexto, el proyecto DeLiVerMth se encargard de desarrollar métodos y
herramientas para la indexacion y recuperacion de contenido. El continuo crecimiento de
informacion ha provocado que el acceso a la informacion relevante sea casi imposible, ademas ha
ocasionado que el desarrollo por parte tanto de los centros de informacion especificos y de las

bibliotecas, sea cada dia mas dificil y complejo.

El proyecto DeLiVerM®t" se encarga de investigar los procesos automatizados para la
indexacion de contenido basado en taxonomias e informacion contextual en el campo de las
matematicas. Para llevar a cabo sus objetivos, estan asociados con el TIB y el FIZ Karlsruhe ,
proveedores de documentacion dentro del &mbito de las matematicas, la ingenieria y las ciencias de
la naturaleza. La base de datos “Zentralblatt Mathematik” de FIZ Karksruhe y el portal Get-Info
del TIB Hannover, reciben un gran volumen de documentos matematicos a diario, y usan la
codificacion de MSC (Mathematical Subject Classification) para indexarlos de forma manual;
debido a esta sobrecarga de informacion, es necesario apoyar el trabajo de los bibliotecarios para el

trabajo de indexacion diario.
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Figura 1: Esquema de llegada e indexacion de documentos por bibliotecarios
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El uso 6ptimo de la informacion requiere la identificacion de un subconjunto relevante de
informacion de un gran conjunto de informacién disponible. EI problema radica en que
identificacion de la informacidn relevante es cada vez mas dificil y a su vez, las fuentes de datos de
las que disponemos son mas heterogéneas. Por lo tanto, se necesita la integracion de métodos
semanticos y extensiones de los procesos de busqueda para la construccion de las redes de

conocimiento.
Los objetivos del proyecto DeLiVerM®t" son:

e EIl desarrollo de un procedimiento semi-automatica para apoyar la creacion y el
mantenimiento de vocabularios controlados y tesauros

e El desarrollo de un proceso totalmente automatizado para la indexacién y la seleccion o
clasificacion de documentos matematicas desconocidos con precision y calidad

e El desarrollo de capacidades de recuperacion innovadores e individualmente configurables

y de procedimientos de clasificacion para el acceso a la informacion.

Este Proyecto Final de Carrera se sitla dentro del segundo objetivo del proyecto
DeLiVerMath desarrollar un proceso automatizado para la indexacion, seleccion y clasificacion de

documentos matematicas desconocidos con precision y calidad.

1.2 Contexto de desarrollo

Este proyecto forma parte del trabajo de investigacion desarrollado por el grupo IFIS de la

Universidad Técnica de Braunschweig en el proyecto DeLiVerMathz

Con el proyecto DeLiVerMath se intenta solventar el problema encontrado a la hora de
indexar documentos matematicos de forma manual. Por ello se propone como solucion intentar
obtener una primera aproximacién para poder sustituir el trabajo manual de indexacion de
documentacion matemdtica hecho por expertos, para poder realizar la clasificacion de forma
automatica de acuerdo a la clasificacion MSC. Los primeros experimentos desarrollados por
DeLiVerM®th han mostrado que los clasificadores para el primer nivel de las taxonomias tienen
una pérdida en el rendimiento global, en comparacion con el trabajo manual hecho por los

expertos.

Es aqui donde este Proyecto Final de Carrera cobra sentido, el propdsito es analizar si se

pueden obtener mejores resultados si introducimos superclases en la taxonomia como un primer

! http://www.ifis.cs.tu-bs.de/content/delivermath
> http://www.13s.de/delivermath/project.html
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nivel de clasificacion, para profundizar después en la jerarquia. Para ello se ha implementado el
algoritmo propuesto en el paper "Hierarchical Taxonomy Preparation for Text Categorization
Using Consistent Bipartite Spectral Graph Copartitioning” cuyo objetivo es preparar una

taxonomia jerarquica para categorizaciones de textos, en nuestro caso, documentos matematicos.

La siguiente figura muestra el esquema que se sigue para poder realizar la categorizacion
de los documentos.

\&/// Tratamiento de los datos,
Acceso a las BDs creacion de archivos ISON

. Zantralblatt MATH — DeLiVermath —
Getinfo

bty St T i B
AT LR AT

\____,/

Algoritmo CBSGC

Lectura de los ficheros

Analisis de los resultados . . . .
Figura 2: Proceso de llegada de datos y ejecucién del algoritmo

El proyecto DeLiVerM®t" tiene acceso a las bases de datos de documentacion matematica
Zentralblatt Math *y Get-Info. “Estas bases de datos contienen registros bibliogréficos con resefias
0 resumenes de revistas y publicaciones periodicas escritos por expertos, y sus entradas se
clasifican de acuerdo a la codificacion MSC.

Desde otros proyectos de DeLiVerMh se realiza el acceso a las bases de datos y se
encargan de crear ficheros con la informacion relevante para la investigacion. Estos ficheros son el
corpus de datos con el que voy a trabajar en mi proyecto.

El proyecto se desarrola en Python, pero para la implementacion del algoritmo que tenemos
gue usar como base, la funcién GSVD , indispensable para su cometido, no esta presente y no se ha
podido conseguir alternativas para que funcionara en Python, por lo que se decidié implementarlo

en su totalidad en Matlab. En el apartado de Implementacién se abordara este tema.

Swww.zentralblatt-math.org/zmath/
* https://getinfo.de/app
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1.3 Objetivos del Proyecto

En base al contexto planteado en el apartado anterior, el objetivo principal de este Proyecto
Fin de Carrera es analizar si se pueden obtener mejores resultados en los clasificadores para el
primer nivel de las taxonomias si se introduce un nivel de superclases como un primer nivel de

clasificacion, para profundizar después en la jerarquia.

El objetivo principal de este proyecto engloba a su vez una serie de sub-objetivos los cuales

son necesarios para poder alcanzar conclusiones el proyecto.

«+ Evaluar una aproximacion para la introduccion de superclases sobre taxonomia

+ Implementar el algoritmo descrito en el paper “Hierarchical Taxonomy
Preparation for Text Categorization Using Consistent Bipartite Spectral Graph
Copartitioning”°

« Evaluar el algoritmo con datos de una biblioteca digital matematica

¢ Examinar la estructura de la taxonomia MSC para mejorar el rendimiento global

de la clasificacién

Para evaluar el algoritmo, se han realizado las siguientes aproximaciones, y se han

comparado los resultados con la clasificacidn de categorias MSC.

«+ Subconjunto del corpus de datos

+«»+ Categorias del primer nivel de MSC

\/
0‘0

Subconjunto de categorias, con el mismo primer nivel

\/
0‘0

Subconjuntos de categorias bien definidos

> [B.G.B.Gao, T.-Y. L. T.-Y. Liu, G. F. G. Feng, T. Q. T. Qin, Q.-S. C. Q.-S. Cheng, and W.-Y. M. W.-Y. Ma, “Hierarchical taxonomy
preparation for text categorization using consistent bipartite spectral graph copartitioning,” |EEE Transactions on Knowledge and
Data Engineering, vol. 17, no. 9. pp. 1263-1273, 2005
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1.4 Estructura de la Memoria

Este documento se divide en dos partes: la primera parte contiene la memoria, que resume

el trabajo realizado; la segunda contiene los anexos que explican mas en detalle ciertos aspectos de

la memoria.

La memoria contiene los siguientes capitulos:

®
0'0

®
0'0

Capitulo 1 — Introduccion: describe la motivacion inicial del proyecto, su contexto

de desarrollo, los objetivos a alcanzar y la estructura de la memoria.

Capitulo 2 — Anélisis del Problema: en el primer apartado describe el algoritmo
que se ha utilizado para realizar la categorizacion de documentos, explicando el
coclustering de documentos-términos y categorias-documentos, las funciones SVD

y GSVD vy los pasos del mismo; y en el segundo el corpus de datos.

Capitulo 3 — Disefio: explica el disefio que se ha llevado a cabo para la creacion de
los vectores y matrices necesarios para el desarrollo del algoritmo CBSGC, y
cdémo se ha resuelto la parte del clustering para realizar el k-particionamiento de

las categorias

Capitulo 4 — Implementacion: explica como se ha realizado la implementacion
para la conseguir la categorizacion de los documentos aplicando el algoritmo
CBSGC, es decir, construccion de vectores, matrices, k-particionamientos y

construccion de la jerarquia.

Capitulo 5 — Resultados Obtenidos: presenta los resultados que hemos obtenidos al

aplicar el algoritmos a datos de una libreria matematica digital.

Capitulo 6 — Conclusiones: se la consecucion de objetivos, el trabajo futuro a

realizar y la valoracion personal.

Capitulo 7- Bibliografia: estd compuesto por los documentos que nos han servido

de ayuda para la realizacion de este proyecto



Los anexos son los siguientes:

Anexo A — Paper “Hierarchical Taxonomy Preparation for Text Categorization
Using Consistent Bipartite Spectral Graph Copartitioning” : Contiene el paper de
documentacion matematica que se ha utilizado para desarrollar este Proyecto Final
de Carrera

Anexo B — Clasificacion MSC: Contiene la descripcion de la clasificacion
Mathematical Subject Classification, la cual se usa para realizar la categorizacion

de los documento

Anexo C- SVD y GSVD: Se explica con mayor detalle el problema SVD y el
problema GSVD, citando teoremas y razonando el por qué de su uso en el

algoritmo.

Anexo D — Corpus de Datos: Este anexo contiene informacidon sobre el corpus de

datos que hemos usado explicada con detalle.

Anexo E- k-means: este anexo contiene las pruebas para la seleccion de los

parametros en la funcién kmeans de matlab.

Anexo F- Algoritmo CBSGC: Este anexo contiene los pasos, con todas las

funciones implicadas, para la creacion de la taxonomia jerarquica

Anexo G- Gestion del Proyecto: describe la dedicacidn en tiempo del proyecto,

presentando la distribucidn de este tiempo en las distintas tareas.






2. ANALISIS DEL PROBLEMA

Este capitulo consta de dos apartados, en el primero se va presentar el algoritmo Consistent
Bipartite Spectral Graph Copartitioning definido en el paper "Hierarchical Taxonomy Preparation
for Text Categorization Using Consistent Bipartite Spectral Graph Copartitioning” , con el cual se
pretende conseguir una primera aproximacion para el calculo de superclases en la taxonomia. En el
segundo apartado se va a analizar el corpus de datos con el que se va a trabajar para poder realizar

la categorizacién de los documentos.

2.1 Algoritmo CBSGC (Consistent Bipartite Spectral Graph
Copartitioning)

Antes de centrarnos en el algoritmo, se va a hacer una breve introduccién sobre la base en

la que se apoya este, que nos servira para poder entender qué hace y como funciona.

En primer lugar se introducira la representacion de los documentos, la cual es necesaria
para poder presentar el problema de coclustering de documento-término, en segundo lugar las
categorias, las cuales sirven para representar el problema de coclustering categoria-documento, a
continuacion se explicara en qué consiste el problema Singular Value Decomposition y el problema

Generalized Singular Value Decomposition y finalmente se abordara el algoritmo CBSGC.

2.2.1 Antecedentes

Existen diferentes métodos para abordar el problema de la clasificacion multiclase. Una de
las estrategias que se puede seguir son las maquinas de soporte vectorial, que utilizan la estrategia
one-against-rest. La idea es construir un modelo capaz de predecir si un nuevo dato, cuya categoria
se desconoce, pertenece a una categoria o a la otra. Este tipo de clasificadores trabajan bien cuando
el namero de categorias es pequefio, pero desde hace varios afos, el problema de las escalas de la
clasificacién multiclase se esta viendo incrementada. Debido a la gran magnitud de datos, trabajar
con métodos que se basan en informacion plana, hacen que la escalabilidad del método se vea

afectada y que los tiempos de cémputo y de entrenamiento se vean afectados.

Para abordar este problema se propone el uso de la estructura jerarquica interna existente

entre las categorias para dividir la tarea de clasificacion. Como resultado se obtiene una maquina
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de soporte vectorial jerarquica, en la que cada categoria hijo es entrenado para ser distinguido con
otras categorias con el mismo padre.

Sin embargo, no todos los corpus de datos tienen una taxonomia jerarquica dada de forma
explicita, por lo que en muchos casos este tipo de clasificacion no se puede llevar a cabo. Para
afrontar este problema, se necesita extraer una jerarquica de los datos y usarla para organizar los
clasificadores jerarquicos, es decir, pre-procesar el corpus de datos para prepararlo para realizar la
clasificacion jerarquica

La solucién adoptada y propuesta en este paper consiste en usar un grafo bipartito para
representar la relacion existente entre categorias y documentos, y usar otro para representar la
relacion entre documentos y términos, y a continuacion particionar ambos grafos consistentemente

resolviendo un problema de descomposicion en valores singulares generalizado (GSVD).

2.2.2 Coclustering basado en Documento — Término

La idea en la que se basa el coclustering de documentos- términos es tratar los términos de

cada documento como si fueran caracteristicas.

D =d,,d,, .. ,d, es la representacion de los documentos existentes en el corpus y

T = wy, Wy, ... , W los términos.

A partir de esto, podemos representar la relacion entre documentos y términos con un

grafo bipartito no direccionado (ver figura 3). Este grafo lo representamos con el triplete G =
(D,T,E) , donde E representa el conjunto de aristas {< d; w; >|dieD,wj €T}, yDyTlos

conjuntos de vértices pertenecientes a documentos y términos respectivamente.

Un eje < d; w; > existe si y solo si el termino w; tiene una ocurrencia en el documento

d;y su peso E;; es igual a la frecuencia del término.

w; wy ,0 Wz w; . W

Figura 3: Grafo Bipartito Documento - Término
Con la informacién de este grafo construiremos la matriz de adyacencia B, la cual

representara la relacion documentos — términos.
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En esta matriz cada elemento B;; representara el peso de la arista E;; que se corresponde a

la ocurrencia de los términos, y si no existe valdra 0.

B..={Eij if <i,j>€E
Y 0 en otro caso

2.2.3 Coclustering basado en Categoria — Documento

Para el coclustering de categoria-documento introducimos un nuevo componente, las
categorias. A cada documento se le asignaran un grupo de categorias pertenecientes al conjunto

C =c¢,Cy, ... ,Cm,donde mes el nimero de total de categorias.

Podemos representar la relacion entre categorias y documentos nuevamente con un grafo
bipartito no direccionado (ver figura 4). En este caso el conjunto de aristas E del grafo sera

{< Ci d] >|Ci€C,dj€D},

1 2

d, d, dy N 4 e dy

Figura 4: Grafo Bipartito Categoria - Documento

Con la informacién de este grafo construiremos la matriz de adyacencia A, la cual
representara la relacion categorias — documentos. En esta matriz, las filas corresponden a

categorias y las columnas a documentos. Cada elemento A;; indica la correlacion entre el

documento d; y la categoria c;. Si el documento d; pertenece a k categorias c;, ¢z, ... , ¢k, l0s pesos

P 1 . . ,
Aqj,Azj, ..., Agj Seran Y los otros elementos de la columna jth de la matriz serén 0.
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2.2.4 Problemas SVDy GSVD

La idea principal del algoritmo es encontrar una particion de los vértices de los grafos
bipartitos (ver figura 3 y figura 4), tal que el corte (linea de puntos roja), suponiendo que el
conjunto total de vértices V que componen el grafo, se particiona en dos subconjuntos V; y V, (en
nuestro caso seria, si nos centramos en el grafo documento-términoV; =Dy V, =T,siendoDy T
conjuntos de vértices pertenecientes a los documentos y términos respectivamente), pueda ser

minimizado®.

cut(Vy,V2) = Yiev, jev, Bij

En diferentes publicaciones ’ 2 °, se ha probado que valor propio asociado con el segundo
valor propio menor A, del problema de valores propios generalizados produce un embedding
optimo de la particién de los vértices que minimiza el corte. Este tipo de problema, después de una
serie de deducciones que no competen al propésito de este proyecto, se puede transformar en un

problema de descomposicidn en valores singulares.

Aplicando SVD se quiere conseguir iterativamente refinar la particion de cada grafo con la
informacion contenida en el otro, de esta manera, el estado estacionario tendra la misma particion
de documentos en ambos grafos y el clustering resultante de categorias sera mas razonable y

eficaz.

Al aplicar SVD sobre el grafo bipartito de documentos- términos (ver figura 3) y sobre el
gde de categorias — documentos (ver figura 4) se espera que el particionamiento de documentos en
ambos sea el mismo, en cambio esto no ocurre asi, por lo que nuestro problema no seria
consistente; este problema de inconsistencia se debe sobre todo a que las propiedades para crear las
matrices base (ver apartado Pasos del Algoritmo) que sirven de entrada al problema SVD son

diferentes.

Para solucionar este problema, se propone no usar un embedding 6ptimo en cada grafo,
para de esta manera, intentar conseguir que ambos sean consistentes. Aunque la particion de cada
grafo no es la Optima, cuando se consideran los dos grafos como un todo, el resultado de

particionamiento es mas eficaz. Esto se consigue aplicando GSVD en lugar de SVD

6 . - . . - .
En la teoria de grafos, un corte minimo de un grafico es un corte cuyo corte conjunto tiene el menor nimero de elementos o la suma
més pequefia de pesos posibles.

7|4S4 Dhillon, “Coclustering Documents and Words Using Bipartite Spectral Graph Partitioning,” Proc. SIGKDD 01, 2001.
8 G.H. Golub and C.F.V. Loan, Matrix Computations, third ed. Johns Hopkins Univ. Press, 1996.

o J. Shi and J. Malik, “Normalized Cuts and Image Segmentation,” IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 22, pp.
888-905, 2000.

12



Con esta funcion se consigue, dandole como entrada las matrices A y B normalizadas

(matrices A y B, ver apartado Pasos del Algoritmo)

A=UcCXT
B=XxSsvT

que la matriz X resultante represente el particionamiento de documentos que retne las restricciones
de ambos grafos, y que las matrices U y V integren el particionamiento de categorias y términos
respectivamente. De esta manera, conseguimos que el resultado garantice consistencia. En el

anexo C se tratan estos dos problemas en mayor profundidad.

2.2.5 Pasos del algoritmo

El algoritmo parte de la creacion de las dos matrices que representan el coclustering de
documentos —términos y coclustering de categorias —documentos. Estas matrices se normalizan y
se les aplica GSVD. Dado que las condiciones de GSVD son menos restrictivas que las de SVD, y
que la informacion que devuelve GSVD no es explicita, hay que encontrar la manera de poder
acceder a esa informacion, eso se consigue aplicando una transformacion lineal. Después de esto
aplicamos SVD, para poder descomponer la matriz resultante en dos matrices, una que representa
el embedding de términos y la otra el categorias, y a continuacion las refinamos nuevamente con
una nueva transformacién lineal. Una vez que tenemos estas dos Gltimas matrices, se crean los
vectores normalizados integrados, y se aplica clustering para obtener el k-particionamiento

deseado.

El algoritmo CBSGC arriba descrito, se traduce en los siguientes pasos:

1. Creacion de las matrices Ay B.

Matriz A: Cada elemento 4;; indica la correlacion entre el documento d; y la
categoria c;. Si el documento d; pertenece a k categorias, los valores seran % ,
y los otros elementos de la columna jth de la matriz seran 0.
Matriz B: Cada elemento B;; representara el peso de la arista E;; que se
corresponde a la ocurrencia de los términos, y si no existe valdréa 0.

2. Creacion de las matrices normalizadas de Ay B: Ay B. Para ello, antes es necesario

crear las matrices P4 Pg, R4 ¥ Rp

Matriz P, : Matriz diagonal donde P4, = X.; A;;
Matriz Pg : Matriz diagonal donde Pg,, = X; B;j
Matriz R, : Matriz diagonal donde Ry, = X; Aj;
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Matriz Rg : Matriz diagonal donde Rg, = X.; Bj;
L S
MatrizA: P, "“AR,

N T
Matriz B : P, "“B R,
Aplicar GSVD a A y B, para obtener las matrices U, X, V,Cy S
4. Para poder utilizar de una forma util la informacién de las matrices que devuelve
GSVD hay que realizar una transformacion lineal adecuada. Para ello creamos la
matriz H
MatrizH = C XTX S
5. Una vez creada la matriz H, aplicamos SVD sabre ella para obtener las matrices Uy y
Vi
6. Con estas dos nuevas matrices Uy y Vy realizamos una transformacion lineal para
refinar Uy V, creando U* y V*
Matriz U* = U Uy
MatrizV* =V Vy
7. Para realizar el k-particionamiento, seleccionaremos [ = [log, k] vectores columna de
las matrices U* y V*, u, = (up, Uz, ..., U41) Y Uy = (U3, V3, ...,V41) para

formar los vectores normalizados integrados.

8. En el ultimo paso, realizaremos el clustering de £2,[1] y de 2y [2] para conseguir el k-
particionamiento de categorias y términos, aungque para el propdsito de nuestro

algoritmo, el Unico que utilizaremos seréa el de categorias.

Una vez creado el algoritmo, para construir la taxonomia jerarquica, hay que repetir todo el
procedimiento, esta vez seleccionando los nuevos clusters como las clases de nivel superior , en

lugar de todas las categorias, hasta que el valor de k sea igual a uno, es decir, que sea una hoja.
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2.2 Corpus de Datos

El corpus de datos que vamos a utilizar esta formado por un subconjunto de documentacion
matematica perteneciente a opiniones y resimenes de articulos, provenientes de las bases de datos
del ZentralBlatt Math del Fiz Karhsruhe y del Get-Info Portal del TIB de Hannover.

Para trabajar con este tipo de documentos, tenemos acceso a una serie de ficheros, los
cuales estan formados por resefias de documentos matematicos. Cada uno de estos documentos
esta catalogado dentro de una serie de categorias pertenecientes a la codificacion MSC, y las

resefias de cada uno de ellos, formaran los términos de cada documento.

Tenemos acceso a tres tipos diferentes de ficheros ( para informacion mas detallada,
consultar Anexo D): el primero con las resefias en formato texto, el segundo con los términos de las
resefias codificados numéricamente y con su nimero de ocurrencias y la tercera igual que la
anterior, pero con las ocurrencias por término normalizadas. Va a ser este tercer fichero el que
vamos a usar para desarrollar el algoritmo, ya que la informacion que aporta, es la que mejor se
adapta a este, y los resultados que se obtendran, al estar normalizados los términos, serdn mas

fiables.

En este fichero, cada linea del mismo es una estructura JSON que representa un
documento. Esta estructura consta de dos partes, en la primera encontramos la metadata,
compuesta por un identificador de documento y el identificador de las categorias a las que
pertenece en formato MSC, y en la segunda, el contenido del documento, representado por

identificadores de términos y sus ocurrencias.

En la figura 5 podemos ver un ejemplo de un documento que podemos encontrar en el
fichero. Como podemos ver estd compuesto por un identificador de documento, un conjunto de

categorias en codificacién MSC y una lista de términos con sus ocurrencias normalizadas.

"1039.35023",3Id
["38645", "35B65",

categorias a las que pertenece

"E":0.18249887033260467,

das
"1765":0.15249857033260467,"185 .15243857033260467, "3108
":0.15249857033260467,"3309":0,15249857033260467, "3370": 0.1
5249657033260467,"6161":0, 15249857033260467,"5866":0.152438
57033260467, "7805":0.15249857033260467,"5492":0,15249857033
260467,"8799"; 0,15249857033260467,"9225":0,1524985703326046

7,M10870":0.15249857033260467, "11188":0.15249857033260467,"
11566":0.15249857033260467, 583":0.15249857033260467,"123
18":0.15249857033260467,"12964":0.15249857033260467,"13893"
:0.15249887033260467,"15191":0. 16249257033260467, "17263":0.
15249857033260467,"17361":0.45749571099781<, "23037":0. 15249
BE7033260467,"23096":0.15249657033260467,"24444":0.15249857
033260467, "24807":0. 30483714066520933, "2 8":0.15249857033
260467, "27113":0.15249857033260467, "28302": 0.15243857033260
£67,"30075":0. 15249857033260467, "30077":0.152£9557033260467
"31345":0.15249857033260467

}

§ Lista de términos con sus ccurrencias normalizadas

Figura 5: Ejemplo de documento matematico
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3. DISENO

En este tercer capitulo se explica el disefio que se ha establecido, partiendo del analisis que
se ha realizado en el punto anterior sobre el paper matematico utilizado y sobre los ficheros que
contienen el corpus de datos, para poder implementar el algoritmo CBSGC. Este algoritmo sirve
para realizar la categorizacion de documentos, y para evaluar y analizar segun diferentes si se
pueden obtener mejores resultados si introducimos superclases en la taxonomia como un primer

nivel de clasificacion, para profundizar después en la jerarquia.

Este capitulo consta de cuatro secciones: en la primera se abordara el disefio del corpus de
datos, en la segunda las variables y vectores necesarios para crear las matrices del tercer apartado, y

finalmente, el k-particionamiento.

3.1 Corpus de Datos

Cada linea de los ficheros de datos que forman el corpus de datos esta en formato JSON y

presenta la siguiente estructura:
[["1039.35023", ["35B45","35B65","35J25"]], {"8":0.15249857033260467,..}]

Para poder trabajar con este contenido se ha disefiado una estructura que engloba la
informacion. Cada documento estara formado por su identificador, las categorias a las que
pertenece y una lista de términos.

Con esta informacion podremos acceder a toda la informacidn que aporta el fichero, para

poder luego acceder a informacidn concreta que servira para crear las matrices Ay B.

Estructura documento {

Identificador cadena;

Categorias vector de cadenas,;

Términos: vector de estructuras térming. ocurrencia
¥
Estructura términos {

Identificador término: cadena

Ocurrencia: float

Figura 6: Estructura de los datos del fichero
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3.2 Variables y Vectores

Para la creacion de las matrices A y B, necesarias para la ejecucion de este método, en
primer lugar hemos construido una serie de vectores, los cuales nos van a servir, ademas de para
simplificar la creacion de las matrices, para tener un acceso mas sencillo y rapido a toda la
informacién que contiene el corpus de datos. Ademas, se han definido una serie de variables, las

cuales guardan el nimero de documentos, categorias y términos.

Variables

Las cinco variables que se muestran en la siguiente tabla, son los valores a partir de los
cuales se crean los vectores. Estan directamente relacionadas con los documentos, categorias y
términos. Para cada variable mostramos su descripcion y de qué tipo es. Los valores que se

muestran son los pertenecientes al corpus de datos completo.

DESCRIPCION Tipo
X NCAT | NUmero de categorias sin repeticion tipo :entero
Ff NDOC | Numero de documentos totales tipo:entero
A | NTER | Numero de téerminos sin repeticion tipo:entero
E NTCAT | Numero de categorias con repeticion tipo:entero
E NTTER | Numero de términos con repeticion tipo:entero

Tabla 1: Descripcion de las variables

Debido a que no se pueden completar los calculos con el corpus de datos original por falta
de memoria en nuestro ordenador (ver apartado Implementacidn), se han creado nuevas variables,

las cuales reflejan subconjuntos del corpus de datos original.

Como consecuencia de la falta de memoria, para poder realizar las pruebas no se ha
simplificado el nimero de documentos, por ejemplo reduciéndolo a la mitad o a una cuarta parte, lo
cudl seria la opcion mas rapida aunque con ello se veria afectada la creacién de nuestra taxonomia,
ya que estariamos obviando la informacion que nos aportan el resto de documentos y ademas, no
estariamos eligiendo un subconjunto homogéneo. La solucién que se va a adoptar es seleccionar
para cada categoria que queramos analizar, un nimero N de documentos de nuestro corpus, de esta
manera conseguiremos que la informacién aportada sea lo mas homogénea posible para todas las

categorias. Las nuevas variables, junto a su descripcion y tipo, se muestran en la siguiente tabla.
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DESCRIPCION Tipo
NUmero de categorias sin repeticion acotadas segiin | tipo:entero

NCATINDEX el criterio que utilicemos
X NUmero de documentos que aparecen relacionadas tipo:entero
R NDOCINDEX con las categorias acotadas.
| NUmero de términos sin repeticion relacionados con | tipo:entero
A NTERINDEX los documentos acotados.
B Numero de categorias con repeticion acotadas tipo:entero
Ié NCATOTALINDEX | relacionadas con los documentos acotados.
S NUmero de términos con repeticion relacionados con | tipo:entero

NTTERINDEX los documentos acotados

Tabla 2: Descripcion de las nuevas variables
Vectores

Para la creacion de las matrices A y B, se han disefiado ocho vectores, los cuales nos

permitiran que el acceso a toda la informacién contenida en el corpus de datos en formato JSON

pueda ser accedida de una forma rapida y eficaz, sin necesidad de tener que recorrer una y otra vez

el fichero para poder acceder a los datos. Como se puede observar, los vectores tendran

dimensiones acotadas por los valores de las variables que acabamos de comentar en el apartado

anterior.
DESCRIPCION Tipo y Tamarfio
Vector formado por los identificadores de todas las tamafio: <lxncat>
VC | categorias ordenadas sin repeticion por orden de aparicion | tipo: celda
Vector formado por los identificadores de todos los tamafio <1xndoc>
VD | documentos ordenados por orden de aparicion tipo: celda
Vector formado por los identificadores de todos los tamafio: <lxnter>
\E/ VT | términos ordenados de menor a mayor sin repeticion tipo: doble
C Vector formado por categorias por documento, ordenados | tamafio <l1xndoc>
T | VCC | segun el orden de aparicion tipo: celda
@]
R Vector formado por el nimero de categorias por tamafio <1xndoc>
E | VCD | documento, ordenados segln el orden de aparicion tipo: celda
S Vector formado por términos por documento, ordenados tamafio <1xndoc>
VTTD | segun el orden de aparicion tipo: celda
Vector formado por el nimero de términos por tamafio <1xndoc>
VTD | documento, ordenados segln el orden de aparicion tipo: celda
Vector formado por los identificadores de todos los tamafio <lxntter>
VTT | términos ordenados por orden de aparicion , con repeticion | tipo: celda

Tabla 3: Descripcion de los vectores
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Debido al problema de falta de memoria para poder completar los calculos con las

matrices, se han tenido que disefiar nuevos vectores. En la tabla 4 se muestra la descripcion de los

dos vectores que nos van a permitir acotar el nimero de términos con el que vamos a trabajar,

seleccionando los que sean mas significativos es decir, a acotando a partir de un nimero dado de

ocurrencias, y en la tabla 5, se puede ver la descripcion de los vectores que van a permitir trabajar

subconjuntos del corpus, bien sea grupos definidos, seleccionando categorias del primer nivel o

trabajando con categorias pertenecientes al mismo grupo de codificacion MSC de primer nivel.

Existen investigaciones para seleccionar los términos mas significativos de un corpus, y se

ha investigado para este proyecto sobre eso, pero al tratar con tan pocos datos, no se considero

relevante seguir adelante con la idea.

DESCRIPCION Tipo y Tamafio
Vector compuesto por el nimero de ocurrencias de cada tamafio: <lxnter>
VOCTER | término que aparecen tipo: celda
Vector en el cual se acota el vector “vocter” delimitando el | tamafio: indef
VTERCOC | niimero de repeticiones por término, seguin un valor tipo: celda
minimo y maximo.
Tabla 4: Descripcién de los vectores para acotar términos
DESCRIPCION Tipo y Tamarfio
Vector formado por los identificadores de los tamafio: <1xndocindex>
VID documentos que contienen las categorias con las tipo: doble
que se va a trabajar
Vector formado por las categorias del corpus de tamafio <lxncatindex>
V | VCINDEX | datos seleccionadas tipo: celda
E Vector formado por las categorias por tamafio: <1xndoc>
C | VCCINDEX documento, de los documentos que se han tipo: celda
T seleccionado en el vector vid
O Vector formado por el nimero de categorias por | tamafio <lxndoc>
R | VCDINDEX documento, de los documentos que se han tipo: celda
E seleccionado en el vector vid
S "VTTINDEX | Vector formado por los identificadores de todos tamafio <lxntterindex>
los términos ordenados por orden de aparicién , tipo: celda
con repeticién, que aparecen en los documentos
gue han sido seleccionados

Tabla 5: Descripcion de los nuevos vectores para trabajar con subconjuntos del corpus
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3.3 Matrices

Este apartado se centra en como se han disefiado las matrices del algoritmo CBSGC. Las
matrices A 'y B son la base del mismo, por lo tanto su disefio es una de las partes mas importantes
del proceso. Para el disefio de ambas, vamos a hacer uso de las variables y de los vectores de
datos que se han explicado en el apartado anterior; el resto de las matrices, se construiran
principalmente, a partir de estas dos.

En la tabla 6 se muestran las matrices que se han disefiado junto a su descripcion, los
vectores, variables y matrices que intervendran para su disefio, y los resultados que se obtendran al
procesar cada matriz. La matriz A al depender de documentos y categorias, hace uso
principalmente de vectores relacionados con esas variables, y 1o mismo ocurre con la matriz B,

aunque en ese caso sera relacionado con documentos y términos.

En la columna “Resultados” cada matriz o vector resultado, se representara con su
nombre y dimensiones. Para definir el tamafio, los documentos se representan por m, las categorias
por n'y los términos por t Debido a la gran cantidad de datos con las que se trabaja, en lugar de
trabajar con matrices completas, se va a trabajar con matrices dispersas, donde los vectores I, Jy D,
representan los vectores fila, columna y datos de su matriz dispersa asociada, las dimensiones de
los mismos dependeran del volumen de datos de cada matriz, este valor lo representaremos con una

SX.
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DESCRIPCION Entrada Resultados
Matriz que representa el vid, vc(vecindex), A(nxm)
Matriz A coclustering basado en el grafo vcd(vedindex), SparseA(nxm)
bipartito documento - término vce(vecindex),ncat, IA(1x sa)
ncattotal,ndocs JA(1x sa)
DA(1x sa)
Matriz diagonal, donde cada IA, DA, ncat PA(nxn)
Matriz PA | elemento es el sumatorio de la fila SparsePA(nxn)
correspondiente de A IPA(1xn)
M DPA(1xn)
JPA(1xn)
A Matriz diagonal, donde cada JA, DA, ndocs RA(mxm)
Matriz RA | elemento es el sumatorio de la SparseRA(mxm)
T columna correspondiente de A IRA(1xm)
DRA(1xm)
R JRA(1xm)
Matriz que representa el vid,vtd,vttd, B(mxt)
I | MatrizB coclustering basado en el grafo ndocs,vtercoc,vocter | SparseA(mxt)
bipartito categoria - documento IB(1x sb)
C JB(1x sbh)
DB(1x sh)
E Matriz diagonal, donde cada IB, DB, ndocs PB(mxm)
Matriz PB | elemento es el sumatorio de la fila SparsePB(mxm)
S correspondiente de B IPB(1xm)
DPB(1xm)
JPA(1xm)
Matriz diagonal, donde cada JB, DB, vtercoc RB(txt)
Matriz RB | elemento es el sumatorio de la SparseRB(txt)
columna correspondiente de B IRA(1xt)
DRA(1xt)
JRA(1xt)
Matriz 4 Matriz A normalizada SparseRA,SparseA, | AA(nxm)
IPAJPA,DPA
Matriz B Matriz B normalizada SparseB, BB(mxt)
IPB,JPB,DPB,IRB,J
RB,DRB
Matriz Aplicamos Generalized Singular | AA, BB U(mxm)
U,X,V,CyS | value Decomposition sobre las X(nxn)
(GSVD) matrices normalizas de Ay B. V(txt)
C(mxm)
S(nxn)
Matriz H Matriz H es el resultado de aplicar | C, X, S H(mxt)
transformacidn lineal sobre C X'y
S
Matriz Aplicamos Singular Value H UH(mxm)
(USyV) Decomposition sobre la matriz H. SH(mxt)
SVD VH(txt)
Matriz Refinamientode Uy V U,UH, V, VH US(mxm)
U*y V* VS(txt)

Tabla 6: Descripcion de las matrices
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3.4 K-particionamiento

Los vectores y matrices que se han disefiado hasta el momento son el medio para llegar al
altimo paso del algoritmo, el k-particionamiento, con el cual conseguiremos categorizar las

categorias de los documentos del corpus de datos.

Determinar el valor de k en los problemas de clustering es un problema complicado,
existen muchos algoritmos e investigaciones al respecto que intentar conseguir buenos resultados.
En este proyecto se propone como solucion la estrategia de enumerar k. Se va a testear con
diferentes valores de k el clustering, desde k igual a 1 hasta el numero total de categorias del
conjunto del corpus que queramos analizar, para crear una curva Je-k (siendo Je el valor minimo

de la funcidn objetivo del algoritmo de clustering).

Para realizar el clustering, vamos a utilizar k-means, método de agrupamiento que tiene
como objetivo la particion de un conjunto n en k grupos. En nuestro problema, dado un conjunto de
datos, que sera el vector normalizado que integrara las categorias, se obtendra como resultado el
particionamiento de estas y los centroides de los clusters. Con esta informacién, podremos calcular

los distintos valores de k y elegir el mejor, utilizando la férmula intra-cluster distance measure :

k

Je = minz z ly — o:ll*

i=1yerl;

donde o0y, 0,,...,0 son los centros de los clisteres I'j, Ty, ..., I. El valor de k sera el punto de

inflexioén de la curva.

Para calcular el punto de inflexién de la curva, la cual estard compuesta por todos los
valores Je pertenecientes a cada una de las categorias, se aproximard la misma a una gréafica
conocida, y se seleccionara el punto, que sera el valor 6ptimo de k. Debido a que no se ha podido
computar el algoritmo con suficientes datos, las graficas que se han obtenido no muestran una
estructura fija, en la cual se pueda seleccionar el punto de inflexidn, lo cual hace que el algoritmo
no pueda ser ejecutado en su totalidad de forma recursiva automatica . Por ello, se han disefiado un
grupo de funciones que permiten seleccionar una serie de puntos candidatos a ser el valor de k, y
testearlos para decidir cual es el mejor; en el apartado de Implementacion se explicard en
profundidad como se ha llevado a cabo esto. Una vez que seleccionado el valor de k, el siguiente

paso es clusterizar para obtener el k-particionamiento de categorias.
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Para crear la taxonomia jerarquica, hay que repetir el algoritmo recursivamente, hasta que

cada subconjuntos este formado por una sola categoria. En la siguiente figura se muestra el

diagrama de flujo de la construccion de la taxonomia, nuevamente en el apartado Implementaciones

se abordara este tema.

!

Selecaonar todo el corpus
como el primer subcorjunto

Y

Selecaonar un subcorjunto
v determinar k

F 3

Y

Particionar el subcorjurta
aplicando CBSGC

NO

Cada hgia conbiene
solo 1 dase

Taxonomia
jerdrguica

v

Figura 7: Diagrama de flujo de la construccidn de la jerarquia
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4. IMPLEMENTACION

Este cuarto capitulo aborda la etapa de implementacion del proyecto; ha sido la etapa mas
complicada y duradera, nos hemos enfrentado a problemas de falta de memoria por parte de nuestro
ordenador y a un cambio en el lenguaje de programacion, ambos problemas, ademas de retrasar el
proyecto considerablemente, han ocasionado que se haya tenido que dar un nuevo enfoque a la
etapa de disefio, y que uno de los objetivos del proyecto, la creacion de superclases sobre la
taxonomia definida, no se haya podido llevar a cabo.

Este capitulo consta de cuatros secciones: en la primera se tratard el lenguaje de
programacion, en la segunda la lectura del fichero del corpus de datos, en la tercera la
implementacion del algoritmo, lo cual incluye vectores, matrices y la parte de clustering, junto a la

creacion de la curva Je-k y finalmente, la creacion de la taxonomia.

4.1 Lenguaje de Programacion

En un primer momento, este proyecto final de carrera iba a ser implementado en su
totalidad en Python, porque es el lenguaje utilizado para implementar los proyectos del proyecto
DeLiVerMath y ademas, porque tiene caracteristicas que lo hacen adecuado para este tipo de
problema, como lo es el trabajo con matrices y las librerias que posee para clasificacion y mineria

de datos, como Orange y NumPy, o la existencia de la distribucion Enthought.

El problema con Python es que no tiene implementada la funcién GSVD, la cual es
indispensable para poder realizar el algoritmo. Para solucionar este contratiempo, se intentaron
diferentes alternativas, con la finalidad de conseguir usar Python para desarrollar el proyecto: usar
“mlabwrap”, que es un bridge de Python a Matlab, que permite que Python vea a Matlab como una
libreria, ya que Matlab si que tiene la funcién GSVD; esta solucion no se pudo llevar a cabo ya que
el wrapper esta obsoleto, y no se consiguioé que funcionara con las nuevas versiones de Python; y
la segunda solucion gue se propuso fue acceder a librerias LAPACK, para que Python pudiera

utilizar la funcién GSVD de alli, pero estaba también obsoleta.

Debido a estos inconvenientes, se decidio que el proyecto fuera realizado en su totalidad en
Matlab, ya que posee en sus librerias las funciones SVD y GSVD, y ademas tiene funciones de

clasificaciéon y mineria de datos, y esta preparado para trabajar con matrices.
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4.2 Lectura del fichero

Para leer el fichero, se ha utilizado la funcion parse_json() . Con esta funcion funcion se
va a leer cada linea del fichero y se transformara el contenido de las estructuras JSON de nuestro
fichero normalizado, a estructuras para poder trabajar en MATLAB.

nfile = 'exp-train proj-abs vec-conf9-min-3 norm';

fid = fopen(nfile, 'r'");

InputText=textscan (fid, '$s',1, 'delimiter','\n"',);
mat = parse json(InputText{l}{1l});

En mat tendremos la estructura JSON guardada en dos celdas, una para el identificador y
otra para las categorias, y una estructura, que contendra los términos y sus ocurrencias
normalizadas. Esta estructura es la base para la construccion de los vectores y matrices necesarios
para la implementacion del algoritmo y la construccion de la taxonomia jerarquica.

mat =

{1x2 cell} [1x1 struct]

Para accede al identificador del documento

mat{1l} {1} =
1039.35023
Para acceder a sus categorias
mat{1l}{2} =
'35B45" '35B65" '35325"
Para acceder a sus términos
mat{2} =

alpha 8: 0.1525
alpha 1765: 0.1525
alpha 1850: 0.1525
alpha 3108: 0.1525 ..

Se puede observar que los identificadores de los términos, a diferencia de cémo aparecen
en el corpus de datos (identificador numérico) aqui aparecen representados por el string “alpha”
seguido de un valor numérico. Esto es asi ya que en Matlab no se pueden declarar identificadores
numéricos, por lo que se ha optado por afiadir un string constante a todos los términos para su
declaracion. Para acceder al valor real se ha implementado la funcién alpha2num.m, la cual dado

[73 3]

un string “alpha_x” devuelve el integer “x
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4.3 Algoritmo

En este apartado se va a abordar la implementacion del algoritmo. Se ha divido en tres
apartados: implementaciones de los vectores, de las matrices y por Gltimo, el k-particionamiento de

categorias.

4.3.1 Vectores

En este apartado se va a describir como se han implementado las funciones para la creacion
de los vectores. La tabla 7 muestra todas las funciones relacionadas con vectores que permiten el
acceso a la informacion del fichero, junto a su descripcion, los parametros que tienen de entrada y
los resultados que generan.

En la tabla existen dos tipos de funciones: las que sirven para obtener datos intermedios, las
cinco primeras funciones que aparecen en la tabla y las que crean los vectores base para poder crear
las matrices A y B, todas las que empieza su identificador con v. Como se puede observar hay
funciones muy similares, se diferencian solamente en alguno de sus parametros; esta solucion de
disefio se ha adoptado debido a la falta de memoria de nuestro ordenador y debido a las
limitaciones que presenta la funcion GSVD, puesto que no acepta como entrada matrices dispersas,
convirtiéndose asi en nuestro cuello de botella. Este problema de memoria hace que no hayamos
podido trabajar con el corpus de datos completo, restringe tanto el tamafio de las matrices con las
que se puede trabajar, que los resultados que podemos obtener con el corpus de datos que acepta
hace que los resultados no sean concluyentes, y que se hayan tenido que buscar otras alternativas

para la categorizacion de los documentos.

Dada esta limitacién, en lugar de trabajar con el fichero entero, se han propuesto tres
soluciones diferentes para poder sacar resultados: trabajar con todas las categorias pero
seleccionando solo su primer nivel, seleccionar categorias pertenecientes al mismo primer nivel, es
decir, un subconjunto de categorias que empiecen mismo codigo Yy por Gltimo, con categorias de
un subconjunto concreto. Con estas soluciones, se pretende analizar el algoritmo y la estructura de
la codificacion MSC, vy ver si podria funcionar en futuras investigaciones para ahondar mas en el

tema, ya que tras la finalizacion de este proyecto, no se ha llegado a resultados concluyentes.

Para llevar a cabo estas nuevas soluciones, se han tenido que modificar las funciones
disefiadas en un primer momento, para adaptarlas a las nuevas necesidades. La funcion mas
importante que se ha afiadido, es la que crea el vector vid, encargada de seleccionar un nimero N
de documentos que pertenecen a las categorias seleccionadas, creando una indexacion de

categorias con documentos. Con esta funcion aparte de conseguir terminar la ejecucion del
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algoritmo, y por lo tanto resultados, hacemos que cada categoria que queramos categorizar, tenga el

mismo namero de repeticiones en el corpus, y de esta manera asegurar, que los resultados

obtenidos sean los mas homogéneos posibles.

DESCRIPCION Input Output
countcatdocl() | Cuenta las categorias de un documento dada posdoc, ncatdoc
la posicion del documento ndocs
countcatdoc2() | Cuenta las categorias de un documento dado iddoc, ncatdoc
el identificador del documento vd
countdocs() Cuenta el nimero de documentos del fichero nfile ndocs
poscat() Dada una categoria y el vector con todas las categoria, | poscat
categorias, devuelve su posicion VC
iddoc() Dado una posicion del fichero, devuelve su nfile, pos | iddoc
identificador
vmaxtermvtt() Devuelve el término maximo y minimo del nfile, nter, ntter
fichero, y cuenta el nimero de términos totales | ndocs,
vid
veat() Crea un vector con las categorias, cuenta las nfile, s, vc,ncat
categorias diferentes y las totales. ca, ntcat
Dependiendo de los parametros s y c, categoria
selecciona las categorias con 5 digitos o con 2.
vcatldoc() Crea un vector con el nimero de categorias por | nfile, ved
documento ndocs
vccategory() Crea vectores de nimero de categorias y vce, vccindex
categorias por documento, dependiendo de la categoria | vcdindex
categoria gue se quiera utilizar
vccategorydef() | Crea vectores con el nimero de categorias y vCC, VC vccindex
categorias por documento, para un subconjunto vedindex
de categorias dado.
vctindex() Cuenta el nimero total de categorias vid, ncattotalindex
pertenecientes a un subconjunto dado vcceindex,
ndocs
vdocs() Crea un vector con los identificadores de todos | nfile, vd
los documentos ndocs
vectvtt() Crea un vector con todos los términos que nfile,vid, | vit
aparecen en el fichero ndocs
vindexdoc() Crea un vector con los identificadores de los VC,VCC, vid
documentos que pertenecen a un conjunto de maxDC,
categorias que pertenecen al mismo primer ca,vtd
nivel. Se seleccionan un nimero de documentos
por categoria segun el valor de maxDC.
vindexdocdef() Crea un vector con los identificadores de los VC,VCC, vid
documentos que pertenecen a un conjunto de maxDC,
categorias pertenecientes a un subconjunto vtd
dado. Se seleccionan un niamero de documentos
por categoria segun el valor de maxDC.
vterldoc() Crea un vector con el numero de términos por nfile, vtd
documento ndocs
vterms() Crea un vector con el nimero de términos nter vt

totales
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vocurrencesterm() | Crea dos vectores, uno con las ocurrencias de nter, vocter,
cada término, y el otro con los términos cuya vtt, min vtercoc
ocurrencia estan en un intervalo dado max

Tabla 7: Funciones para implementar los vectores

4.3.2 Matrices

En este apartado se va a describir como se han implementado las matrices necesarias parar
realizar la categorizacion de documentos; en el apartado de Disefio se han presentado 19 matrices
diferentes, en cambio en este apartado simplemente nos vamos a centrar en la creacion de la matriz
A y B, y en la normalizacion de ambas, ya que el resto, aparte de basarse en estas, su
implementacion simplemente se basa en aplicarles transformaciones lineales, o aplicarles la
funcién GSVD o SVD.

Para la creacion de las matrices A y B se han tenido que recorren los diferentes vectores de
categorias, documentos y términos, que hemos implementado, para ir completandolas, para ver su
definicion consultar apartado Pasos del Algoritmo. Debido a que son matrices de gran tamafio,
rellenarlas enteras no es factible, por lo que se ha optado por crear matrices dispersas, para ello en
lugar de rellenar todas las posiciones, hemos tenido que crear tres vectores, uno para los indices,

otro para las columnas y el Gltimo para los datos; vectores |, Jy D.

Debido al cambio de disefio, por problemas de falta de memoria tanto en relacién al
nimero de documentos, de categorias y de términos, las matrices de tamafio maximo que permite
nuestro ordenador tratar son de apenas diez mil datos por diez mil, si comparamos esto con el
fichero de mas de cien mil datos, o con los casi cuarenta mil términos, vemos que va a ser
imposible complementar los calculos. Esta gran limitacion se ha visto reflejado a la hora de crear
las matrices, ya que no podemos utilizar toda la informacidén que hay almacenada en los vectores
representando el corpus, sino que hemos tenido que ir seleccionando la informacién que cumple
ciertas caracteristicas, por ejemplo, términos con un ndmero mayor de ocurrencias, o documentos

(ue posean unas ciertas categorias.

Para la implementacion de las matrices diagonales P4, Pz, R4y Rg, Se ha necesitado
primero tener implementadas las matrices A y B, ya que se basan en la informacién que contienen
estas. Al igual que con las matrices A y B, se han tenido que crear matrices dispersas de estas

cuatro matrices, debido a sus dimensiones.

Para ahorrar memoria se han definido los tamafios de los vectores que forman las matrices

dispersas, declarandolos al principio de la funcién, ya que Matlab al crear vectores gque crecen de
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forma dinamica, el aprovechamiento que hace de memoria no es bueno, y ralentiza mucho el

proceso.

Una vez creadas estas seis matrices, el resto de las matrices 4, B,U,V,X,S,C,H,
UH,VH,SH,US y VS, se crean a partir de estas. La definicion de cada una de ellas se puede ver en
el apartado Anélisis del Problema, en el punto Pasos del Algoritmo, su implementacion es
inmediata puesto que o bien la transformacion lineal consiste en multiplicar matrices, o bien aplicar
a una o varias matrices una funcion predefinida de Matlab (GSVD o SVD)

Uno de los mayores contratiempos de este proyecto ha sido el tiempo invertido en la
creacion de las matrices, debido a las dimensiones de estas y al depender cada una de tantas
variables hace que no se pueda paralelizar su creacion , hacen que los tiempos medios para la
creacion rondara para cada prueba de tres a cuatro horas. Esto sumado a la limitaciéon de la
memoria, ha hecho que no se puedan realizar trabajos en paralelo, incrementando todavia mas el
periodo de pruebas, ademas ha habido muchas veces que tras haber creado las matrices iniciales, al
aplicar GSVD, ya que este necesita como entradas las matrices en formato completo, se ha
producido error de memoria, por lo que se ha tenido que volver a aplicar el algoritmo acotando mas

la informacion.

4.3.3 K-particionamiento

En este apartado se va a describir como se ha implementado el k-particionamiento de

categorias, y cOmo se han obtenido e interpretado los resultados.

Este proceso esta formado por tres partes: creacion y dibujo de la curva Je-k, eleccion de
los posibles puntos de inflexion y testeo del clustering con diferentes valores. Para la
implementacion de la curva Je-k , tenemos que aplicar kmeans al vector integrado normalizado
resultante de aplicar CBSGC. Para esta funcion hemos elegidos los pardmetros siguientes: para el
calculo de la distancia, la distancia Euclidea de los puntos; accién por defecto en el caso de gue no
se pueda realizar clustering con éxito, singleton, que crea un nuevo cluster que consiste en el punto
mas lejando de su centroide; y el pardmetro replicates, que indica el nimero de veces que
gueremos gue se repita el clustering, igual a 200. En el anexo E, estan las pruebas que se han
realizado para seleccionar estos parametros como los mejores para nuestro problema

[idxa,Ca] = kmeans(wa,i, 'Distance’','sgEuclidean', "emptyaction',
'singleton’', '"Replicates',200);
Una vez que se obtiene el vector vJe, que tiene para cada posible valor de k, el valor de Je,

se dibuja la gréafica y se aproxima mediante el comando de Matlab cftool
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Figura 8: Ejemplo de Curva Je-k

o 5 10 15 20 25 30

Figura 9: Aproximacion de la curva Je-k

Como se puede observar la eleccion del punto de inflexion no es inmediato, por ello se han
implementado las funciones findpeakgraph.m y testingk.m. La primera selecciona los picos de la
gréafica devolviendo a queé categoria se refieren y cuél es su valor Je, y la segunda para cada valor
seleccionado aplica clustering, devolviendo un vector con el clustering resultante de cada posible

valor de k y las categorias que estarian en cada cluster.
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4.4 Taxonomia Jerarquica

En este Gltimo apartado se va a tratar la implementacion de la taxonomia jerarquica. Una
vez que se ha construido el algoritmo, y que se ha seleccionado el valor 6ptimo de k para realizar el
clustering, hay que volver a aplicar el algoritmo hasta crear el arbol completo.

Para ello se han implementado dos funciones nuevas newAAs.m y newvc.m. La primera
crea tantas nuevas matrices A y PA como clusters tenemos en el paso anterior, y las normaliza

para conseguir matrices A, y la segunda crea vectores con las nuevas categorias que tendra cada

nueva matriz A.

Para volcar los resultados de la taxonomia se ha creado un procedimiento que rellena un
fichero con los resultados que se van obteniendo

function [ taxonomy ] = createtaxonomy( taxonomy, nivel,k ,C,leaf,vc)
$TAXONOMIA it creates the taxonomy
% and fill a text file with the information

A continuacion se muestra un ejemplo de fichero resultado:

HIERLRCHICAL TAXONOMY

Root{ 3,C1,C2,C3)

ci({ 2,C11,C12)

ci1( 2,00,97)

ciz( 1,01)

c2(4, C21, C22, C23, C24)
c21(3, 12, 13 14)

c22 (4, 64, 65, 73, 82)

Figura 10: Ejemplo de fichero resultado

4.4.1 Paralelizar Taxonomia

Hemos optado por la opcion de paralelizar la creacion de la taxonomia, ya que al ser una
estructura jerarquica en la que cada nuevo subarbol no entra en conflicto con la creacién de los
otros, es la opcion mas rapida de la que disponemos en contraposicion con la opcion de crearla de
manera secuencial.

Matlab nos ofrece diferentes formas de paralelizar codigo: el comando parfor, que ejecuta
un loop de forma paralela, la herramiento Matlabpool que habilita clusters para que sean usados en
paralelo, y el modo Interactive Parallel mode (pmode) que permite trabajar de forma interactiva,

con un trabajo desarrollado en paralelo, simultdneamente en varios laboratorios.
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Para la creacion de nuestra taxonomia vamos a optar por el uso de la herramienta
Matlabpool. Esta funcion se usa para reservar un nimero de “workers” de Matlab, bien para la
ejecucion de un bucle parfor o para paralelizar cddigo (SPMD = simple program multiple data). Si
matlabpool no se esta ejecutando, el bucle parfor o spmd se ejecutaran en serie en el cliente, ya que

matlabpool es el que inicia la sesion en paralelo y si no se arranca no se ejecutara como tal.

En nuestro codigo vamos a hacer uso de ambas 6érdenes: PARFOR que ejecuta un bucle
FOR de forma paralela y SPMD que ejecuta regiones de codigo de forma paralela. Si se pudieran
paralelizar todos los bucles del cadigo, es decir cambiar los bucles FOR por bucles PARFOR, éste
seria mucho mas eficiente y se reduciria el tiempo de computo de forma considerable, pero debido
a las dependencias existentes entre las variables, hace que esto no sea posible, y por consiguiente,
que la paralelizacion no se pueda realizar en la gran mayoria de ellos. Este cambio seria positivo,
sobre todo, en la creacion de los vectores y de las matrices, ya que es ahi donde se pierde mas
tiempo de calculo, debido sobre todo al tener que recorrer el fichero del corpus para la creacion de

los vectores y de recorrer los vectores para la creacion de las matrices.

Para la creacion de la taxonomia vamos a hacer uso de la paralelizacion mediante la orden
SPMD. Cada vez que ejecutemos el algoritmo CBSGC en un subconjunto de los datos, sera una
regién SPMD la cual se ejecutara de forma simultanea, es decir, iremos creando nuestra taxonomia
jerarquica ejecutando en la medida de lo posible, cada nuevo subconjunto de hojas de forma

paralela.

Esta limitacidn viene por el procesador del ordenador que vamos a usar para la creacién de
la taxonomia. El ordenador que se ha usado es un Packard Bell Easynote TJ66 un procesador Intel
Core 2 Duo P8700 ( 2,53 Ghz, FSB 1066 Mhz, 3 Mb. de cache ) con una memoria de 4 Gb. DDR2
a 800 Mhz. Disponemaos de 2 nicleos fisicos, y 4 nlcleos l6gicos. Por lo que se podran realizar
cuatro calculos en paralelos, sin que perdamos eficiencia. Si quisiéramos realizar mas operaciones
en paralelo, veriamos afectada la velocidad, en lugar de agilizar el proceso, este se vea ralentizado,

ya que la capacidad se veria atenuada por un factor de tres.
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5. RESULTADOS OBTENIDOS

Una de los mayores inconvenientes de este proyecto ha sido la limitacion de memoria, lo
gue se ha visto directamente reflejado en los resultados que se han obtenido. Al no poder realizarse
las pruebas con el corpus al completo, se ha decidido buscar otras alternativas.

Las pruebas realizadas en el paper sobre el que hemos trabajado eran de veintemil mil
documentos para categorizar veinte categorias, y nuestro objetivo era categorizar cien mil
documentos con seis mil categorias; es evidente que nuestros resultados no iban a ser tan buenos

como se esperaria, ya que necesitariamos por categoria unos diez mil documentos indexados.

Con este proyecto simplemente se va a conseguir una primera aproximacion a los objetivos
que se pretendian, ya que al no completar los calculos con el corpus, no se va a poder crear el nivel

de superclases esperado.

Se han realizado cuatro experimentos diferentes, cada uno con su nimero correspondiente
de pruebas. Esta parte, quitando la implementacién, ha sido la que mas tiempo nos ha llevado, ya
que no hemos dispuesto de un ordenador preparado para este tipo de calculos. A continuacién se
muestra en qué consiste cada experimento, y mostraremos un ejemplo para cada uno que

represente los resultados obtenidos.

5.1 Experimento 1

Para este primer experimento se han hecho diversas pruebas, en cada una de ellas se ha
seleccionado cien documentos random del fichero principal. En cada uno de estos cien
documentos hay cerca de trescientas categorias. Este nimero elevado de categorias es un problema,
ya que no disponemos de suficiente informacion para que la categorizacién de documentos sea
buena. Se ha hecho la prueba con este nimero reducido de datos, ya que al incrementar el nimero

de ficheros, el niimero de categorias se veia también incrementado, ademas del tiempo de computo.

En la figura siguiente se muestran las categorias de un subconjunto de cien ficheros:
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DOBTE OB T4IZ5 JBBEE BAESE [eleliry Bo-01 oo-08
"00B25 "0BCTE "M4K22 "35005 'BAEAD '62G0F '63-06" "BEANT
"03C35 "05CE0 "14P15 "35J25 'B4H0E ‘B2G10 ‘GaMET "B0-06"
"03CH0 0eCEY 630 3585 'BER1Z 6220 'GOMEE "BOCI0

"03E35 "05C85 20825 "3BK5E0 '5B310° '62G30 '6EP20" "GOCA0
‘03E7Y "05Ca0 20827 "IELTD 'BET15 '62G32 'GAR10" "B0CEE
"0BADE "0BEDE 20030 3807 'B7-06" 'B2H12" '63T20" "9144F
‘0BA1E "0BE1D "20E08 3708 '58-06" '62H15 'BETIT "51B06"

‘05416 "0BE15 "20F85 "ITADE ‘sa020 ‘B2H20" '6aU0s Bl
‘05418 "0BE35 20605 "ITAIE 5850 '62H35 '6aU35 "G00
‘0BAZ0 "0BE9Y 20M30 "ITABD '60C05 '62J05 ‘GaUaY 2040
"05B0E "0EADT 22008 "3ITB4N '‘6OE15" 'B2K15" "BEW I "G20C45
"0BB0T 0EA1T 22E15 "3ITEDE 'GOFD5" ‘B2L10" ‘BaW AL 2020

‘05615 064a15 22E30 ITFI0 "GOF 17 "B2M10 TO-08" 2025
‘05635 "11E25° 22E5D" "ITNZE "60G 10 "B2M3T TOHx" "G2040
"0BB40 "11E39 22E80 "ITMEY '60G35 "62MaT T4-08 "S2E10
"0ECOT "11F7D '22E85 "40ESE 'B0JD5 "B2MN01" T441E 93605
"0BC10 "11G15 260100 41421 'B0JB5 "B2N02 TAF1D "B3E12
‘05C15 "11G500 284058 42005 '62-02 '62M05" TAMx" 938571
"0sC1T M2-02 2ac20 43408 '62-0% '62P10° "81-08" "B3C10
"0sC20 "12E25 I0C1E 43407 ‘62610 B2P12 ‘81P15 "3ICA0
"0BC2E "2E30 30005 ‘43440 ‘B2C20 '62P30" '81P&5" "93CEE
"06C30° "M2F1Z 32810 IATD ‘52008 '52P5L "B1Q05 a2y
"05C35 2L 33045 434500 '62E10° '65-06" "B1R05

"05C35 14-08 "33C80 4TIE '62E15 '65018" "81VES

"0ECA0 "14G05 "J4CH0 "48)4 'B2E20 "B6EM12" "83C1E
"05C45 "14GE0 34005 "B2B10 'B2F12 'BEM1E "BICTE
"0eCEY "14H45 35845 "53-08" '52G05 ‘BEMED" "BIF05

Figura 11: Categorias pertenecientes a un subconjunto de cien documentos random

Aplicamos el algoritmo CBSGC, y creamos la curva Je-k, donde se puede observar que no

es facil ni intuitivo seleccionar el punto de inflexion.
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Figura 12: Curva Je-k perteneciente a un subconjunto de cien documentos random

Testeamos k con diferentes valores, y vemos que con valores de 3 y 5 el clustering que
realiza es aceptable. En la figura 13 se representa en colores como se han clusterizado las
categorias. Podemos observar que con 3 clusters, las categorias que terminan en -06 (Actas,
conferencias, coleccciones..) se han agrupado en el mismo cluster. Con 5 clusters podemos
observar gue nuevamente las categorias que terminan en -06 estan agrupadas juntas, y que el resto
de las categorias se agrupan en cierta manera, de acuerdo a la divisién que hace MSC (consultar
Anexo C). EIl hecho que las categorias que terminen en -06 siempre se clustericen aparte, indica

que este grupo podia pasar a ser un grupo en el mismo, si consultamos la codificacion MSC,
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podemos ver que todas las categorias tienen en comin el mismo significado para las categorias
pertenecientes al grupo — {00,01, 02, 03, 04, 06}

U5C70 1428 IBEEE | BAESS
05C75 14K22" '35D05° S4E40
'05C80 '14P15' '35026 54H05'
05C83' | '16W30' | '35085 56R12

'05C8s' 20825 35K50 55510
'06Co0" | 20827
'05€05' | 20C30°

‘62P10

12Lxx’

*33C90° 65 81V55'
14G05 34C60 ‘B5M12" ‘83C15'
14G50 34005 '83C75'

3 ‘83F05"
3 clusters 5 clusters

Figura 13: Clustering con k=3 y k=5

En la figura 14 vemos el clustering con k=5, dividido segln areas de MSC. Podemos
observar, que aunque el clustering no es 6ptimo, para la poca cantidad de datos que se han
utilizado, los resultados se aproximan bastante a lo que se espera.

* Areal _
* Area2 03C35°
* Areal ;?35.3_5'
* Area4 DEALE
* Area’ iR

THhDITm
-l

‘oo

05C40
05C45

05059

5 clusters

Figura 14: Clustering k=5 dividio por areas MSC
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5.2 Experimento 2

En este segundo experimento, en lugar de trabajar con la codificacion MSC completa, s6lo

se ha trabajado con el primer nivel. Para cada categoria se han seleccionado doscientos

documentos, esperando que los resultados se aproximen a la division por areas realizada por MSC.

Se han realizado varias pruebas, seleccionando grupos de documentos random para cada una, a

continuacion vamos a mostrar y analizar uno de los resultados.

En la siguiente figura se muestra la division por categorias que realizar MSC

o 16 33 46 62 25
a1 17 34 47 a5 il
03 18 35 45 68 a0
05 19 37 51 70 a1
kil 20 35 52 T4 a2
E] 22 40 53 76 a3
11 26 41 b4 T8 o4
12 28 42 il g0 ar
13 a0 43 5T 21

14 31 L4 LT 82

185 32 45 a0 83

Figura 15: Division por areas segin MSC

Aplicamos el algoritmo CBSGC, y creamos la curva Je-k y la aproximamos a una curva

logaritmica, donde podemos ver que nuevamente seleccionar el punto de inflexién no es facil.

Tenemos demasiadas categorias, y pocos documentos por categoria, el algoritmo no es capaz de

diferenciar.

0.014
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noosk| ||
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0.002 I ™
o A A
0 10 n 0 T} T

Figura 16: Curva y aproximacion de la curva
Je-k para el experimento 2
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Elegimos como posibles valores de k, k=3 y k=4. El clustering resultante se muestra en la
figura siguiente.

o 6 XS a5 [ L] (i T EE] g

or "“r o 4T 65 ‘86 01 T 34 47

03 18 ‘35 4y 68 ‘90 03 15 35 49

05 19 r £l i) 91 05’ 1 T 3T o

€' 20 39 ‘52 T 92 ‘06 20 39 52 4

o 2z 4r b & ‘93 L 2 a0 ‘53 fé

11 26 41 bl e ‘94 1 26 a1 54 ; 94
12 28 4z 55" ) 97 "z 28 42 '55' 80 97
13 30 43 5T 81’ ¥ 30 43 '5T 8

¢ 3 ay 58 8 4 £l 44 '58 a2

15 32 ‘45" L) 83 15" 32 45 60

K=3 K=4

Figura 17: Clustering para k=3 'y k=4 para el experimento 2

Podemos ver que con k=3 y k=4, cabe destacar que las categorias 00,01 y 97, pertenecen al
mismo cluster, en cambio la categoria 03 no lo esta, siendo que 00, 01 y 03 pertenecen al area 1
(General/Fundaciones). Si consultamos en MSC qué tipo de documentos tienen estos grupos vemos
que 00 = General, 01 = Historia y Biografia, 03 = Légica Matematica y Fundaciones, y 97
Educacidn sobre las matematicas; la division que hace el algoritmo parece mas adecuada, ya que la
categoria 97 trata un tema mas general como lo es la Educacion, y en cambio la categoria 03 podria
incluirse dentro del area 2 (Matematica Discreta/Algebra), ya que tiene que ver mas con las
matematicas.

Si ahora nos centramos con la division de k= 4, en la figura 18 observamos que la division
se asemeja a la division por areas. Esto es una buena noticia, ya que aunque simplemente hemos
utilizado 200 documentos por categoria, la division que hace es similar a la que se hace
manualmente con MSC, lo cual cabe indicar, que si utiliziramos mas documentos por categorias el

clustering mejoraria considerablemente, y se podrian detectar posibles fallos en la clasificacion.

*  Area | : ™= - T - —
[] Area 2 é;. '-E:;: 3:1 7 '.: 26
¢«  Area?3 ‘05" g 3T 70
06’ 20 39 4 2
. Ared 4 08 2 40 fi- 3
11 41 94
* Areas 12 28 42 80 o7
"1y 30 K- k3 81
14" 31 44 82
15 r 45 53
]

Figura 18: Clustering para k=4 con division por areas
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5.3 Experimento 3

En este tercer experimento, se va a trabajar con categorias que empiezan por el mismo
cadigo de primer nivel. Al igual que en el anterior experimento, se van a indexar alrededor de 200
documentos por categoria, dependiendo del nimero de categorias que tenga cada nivel, ya que si
no se producen error por falta de memoria.

Se han hecho pruebas para cada una de las 63 categorias diferentes que posee nuestro
corpus, aunque solo vamos a comentar un par que nos han parecido mas relevantes, la categoria 39
y la 85.

En la figura 19 podemos ver la tabla con el clustering hecho para las categorias que
empiezan por 39, y dos graficas, Je-k curve y la aproximacion de la misma. Vemos que hay tres
grupos, por lo que se esperaria que el valor de k=3, en cambioha seleccionado k=4 como el valor
optimo para realizar el clustering y se han dividido las categorias segun esta division. Podemos ver
que divide las categorias bien para el tercer nivel en el caso de A y B, con algin pequefio error en
el caso de B, pero que nuevamente la categoria -06 la clusteriza aparte junto con la terminada en xx
(en MSC las categorias que terminan en xx significan que no estan en ninguna de las categorias

definidas, pero que pertenece al grupo), y que la categoria -02 es un grupo aparte.

01

0.08

0.06

00

002

[ 10 1% Fl] 3 30 35

Figura 19: Clustering y grafica Je-k de la categoria 39

En la figura 20 esta la tabla con el clustering para las categorias que empiezan por 85, junto
a las gréaficas Je-k y su aproximacidn. En esta grafica se espera que el valor de k=2, y asi es, pero al

realizar la division de categorias, vemos que agrupa todas juntas excepto a la -06 y a la terminada
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el xx. Si probamos con los siguientes valores de k, cada uno de los valores — {00,..,06} lo sitda en

un cluster aparte.

0t |

014 |

1012

5-06

] 0 12 1 II:
wncatEs

Figura 20: Clustering y grafica Je-k de la categoria 85

5.4 Experimento 4

En este cuarto y ultimo experimento, se va a trabajar con grupos de categorias definidos.

Vamos a probar si el algoritmo es capaz de distinguir diferentes subconjuntos de categorias,

dandole a cada grupo de categorias el mismo niimero de documentos.

Hemos realizado 40 pruebas, cogiendo diferentes subconjuntos de categorias, que

pertenezcan a la misma area, a areas diferentes, que traten temas similares o no, etc. A continuacion

vamos a comentar las que nos han parecido mas relevantes.

En la figura 21, podemos observar como para dos subconjuntos el algoritmo es capaz de

distinguir entre la categoria 20 y la 39; en cambio en la figura 22 que también tiene dos

subconjuntos, hay una categoria que termina -06 y otra en xx, tal y como ha pasado en los

experimentos anteriores, nuevamente han sido agrupadas en clusters aparte.
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Figura 21: Prueba PA15 -Clustering y grafica Je-k para dos subconjuntos
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Figura 22: Prueba PC12 -Clustering y grafica Je-k para dos subconjuntos



En la figura 23, se ha hecho el experimento con tres subconjuntos. Vemos que el algoritmo
es capaz de distinguir entre la categoria 91 y las otras dos, en cambio entre la categoria 93 y 94,

tiene problemas. Cuantas mas categorias afiadimos a los subconjuntos, mas problemas empieza a

tener.
91806 | 93851 | 94660 o
‘91814’ | '93C55' | "94C12" |
'91C20°| '93C10°| '94A60" !
‘91443 | '93B12" | "94A17" 8 |
'91828" | '93C20' | '94A12" 5.\
‘91830 | '93B05' | "94A08"
'91-02" | "93D20'| "94A55

AS5’ it ]
ak

10 12 14

vncatPC23

Figura 23: Prueba PC23 -Clustering y grafica Je-k para tres subconjuntos

En la figura 24,

se ha hecho el experimento con cuatro subconjuntos, esta vez con

categorias que terminan en -06. Seleccionamos k=3, y vemos como las categorias que terminan en

-06 se agrupan juntas, la 26 con la 30, y la 53 con la 56.
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Figura 24: Prueba PC32 -Clustering y grafica Je-k para cuatro subconjuntos
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Si en lugar de seleccionar k=3, seleccionamos k=4, vemos que el nuevo cluster es para la
categoria que terminar en XX, en lugar de separar las categorias 26 de la 60, o la 53 de la 57.

26C10°[ 53-06" | 57-06" | '60C05°
"26A27" | '53D99'| '57M05' | '60F05°
'26A42" | '53Dxx" | '57TN0O5" | '60F17°
"26A24’ | '53C25'| '57-04' | '60G35
26A30" | '53C40'| '57M25' | '60G10°

Figura 25: Prueba PC32 con k=5

Por ultimo, en la figura 26, vemos uno de los experimentos con cinco subconjuntos.
Cuantas mas categorias afiadimos a los subconjuntos, mas problemas empieza a tener, las
categorias 01 y 12 es capaz de diferenciarlas, pero con el resto tiene problemas. Cuantas mas
categorias tenemos, menos documentos podemos indexar por cada una, en este caso solo 100, ya
que si no, no se podia completar los célculos.
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Figura 26: Prueba PC41 -Clustering y grafica Je-k para cinco subconjuntos
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5.5 Analisis de los resultados

Aunque no se han podido completar los resultados con todo el corpus de datos, lo cual era
indispensable para poder crear un nivel de superclases sobre la taxonomia predefinida, se han
podido obtener resultados esperanzadores aplicando este algoritmo.

Lo mas importante a destacar es que todas las categorias que pertenecen a los grupos
categoria — {00, 01, 02, 03, 04, 06}, pesa mas su pertenencia a una coleccion o a un historico, que
el hecho que sean de algebra o de funciones reales, por lo que cada una de ellas podria ser una

nueva clase.

Las categorias que terminan en codificacion -99 o —XX, son categorias que se engloban
dentro de una categoria, pero que no tienen lugar dentro de las subcategorias existentes; el
algoritmo tiende siempre a separarlas en grupos aparte. Seria conveniente estudiarlas mas, para

crear un nuevo grupo.

Las categorias que pertenecen a temas generales, tienden a clasificarse juntas, aunque

dentro de lo general tengan en particular algo relacionado con las matematicas.

Se han hecho muchas méas pruebas, y en la gran mayoria los resultados han sido siempre
similares. Los resultados dependen del nimero de ficheros que contengan una cierta categoria, y
por tanto del nimero de términos con el que se puede trabajar. Hay categorias que estan en
muchos ficheros, en cambio otras apenas aparecen, esto condiciona la solucién, ya que de algunas

tenemos mucha informacion aportada por los términos, y en otras casi nada.

Para poder obtener mejores resultados habria que evaluar este algoritmo con un ordenador
mucho mas potente, que pueda hacer frente a los tamafios de las matrices que se requieren e
implementar una funcion Generalized Singular Value Decomposition que pueda trabajar con

matrices dispersas, ya que sino el problema se ve muy afectado.

Para concluir se puede decir, que aunque no se ha podido probar con grandes volimenes de
datos, los resultados obtenidos son bastante buenos y esperanzadores; y que habria que hacer un
estudio mas profundo de la codificacion MSC o bien analizar mejor las resefias que se hacen en los

documentos matematicos.
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6. CONCLUSIONES

En este ultimo capitulo se resumen la consecucion de objetivos y la valoracion personal del

trabajo llevado a cabo en este Proyecto Fin de Carrera.

6.1 Consecucion de objetivos

El éxito en la realizacion del proyecto debe analizarse desde la perspectiva de la
adecuacion de los resultados a los objetivos iniciales, asi que vamos a recordarlos y

comprobaremos si el proyecto desarrollado los cumple:

«+ Evaluar una aproximacion para la introduccion de superclases la clasificacion MSC

« Implementar el algoritmo descrito en el paper "Hierarchical Taxonomy
Preparation for Text Categorization Using Consistent Bipartite Spectral Graph
Copartitioning”

«+ Evaluar el algoritmo con datos de una biblioteca digital matematica

« Examinar la estructura de la taxonomia MSC para mejorar el rendimiento global

de la clasificacion

Aunque uno de los objetivos principales del proyecto era realizacion de una aproximacion
para la introduccién de superclases sobre la taxonomia, debido a los problemas que hemos tenido
con la falta de memoria, no se han podido completar los célculos con todo el corpus de datos, por
lo que no se han podido obtener las superclases esperadas, pero se han obtenido resultados
esperanzadores. El algoritmo se ha implementado con éxito, y se ha evaluado segin diferentes
aproximaciones: subconjuntos del corpus de datos, categorias del primer nivel de MSC,
subconjuntos de categorias, con el mismo primer nivel y subconjuntos de categorias bien definidos.
Se ha examinado la estructura de la taxonomia MSC, y se ha observado que la clasificacion no es
perfecta o bien que la anotacion que se hace sobre los documentos no es la adecuada y con las
pruebas realizadas, se han probado que en un futuro se podria mejorar el rendimiento global de la
clasificacién, sobre todo analizando mejor las categorias que pertenecen al grupo -

{00,01,02,03,04,06} e intentar localizar mejor aquellas que terminan en -XX

Dado que no se ha podido completar completamente el objetivo de este proyecto, debido a
la limitacién de memoria, se propone como posible trabajo futuro implementar la funcion GSVD
para datos dispersos, y una vez que esto se consiga, se podra evaluar con mas datos y analizar si la

clasificacion resultante es mejor.
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6.2 Valoracion Personal

Este proyecto se ha desarrollado en una universidad extranjera, dentro del marco del
programa Erasmus. Sumado al reto que supone realizar un proyecto final de carrera, hay que sumar
la dificultad que ha presentado hacerlo en otro idioma, y tener que lidiar con los requisitos que se
piden en otras universidades.

Personalmente, me encuentro contenta con el trabajo que he realizado, aunque he tenido
muchas dificultades para poder realizarlo, he sabido solventarlas, buscando soluciones, y sacando
el proyecto adelante.
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ANEXO A.

Paper “Hierarchical Taxonomy Preparation for
Text Categorization Using Consistent Bipartite Spectral
Graph Copartitioning”.

Este anexo incluye el paper de investigacion matematica que se ha utilizado
como base para desarrollar la evaluacion de clasificacion de documentacién matematica.

El enlace al paper se puede encontrar en formato .PDF en la siguiente direccion:
http://research.microsoft.com/en-us/people/tyliu/gao-tkde05.pdf
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Hierarchical Taxonomy Preparation for Text

Categorization Using Consistent Bipartite
Spectral Graph Copartitioning

Bin Gao, Tie-Yan Liu, Member, [EEE Computer Sociefy, Guang Feng, Tac Qin,
Cian-Shang Cheng, and Wei-Ying Ma, Member, IEEE Computer Sociaty
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INTRODUCTION

ncLass classification has been actively investgated
for many years. On one hand, several meway
classiflers such as k-nearest nelghbors (E-NN) [5] and Naive
Bayes (NH [5) [18] were developed. On the other hand,
people have developed some sirategles to extend well-
pedormed binary clhssifiers such as Support Vector
Machines (SWVM] [21] to the multichss case To the best of
our knowledge, theeadiest and the most popular strateg v is
one-agairst-rest, in which each of the binary clssifiers is
trained to disnguish one category from all other categories
and all these classifiers will make YES/NO decisions on a
given instance in the test phase As a result, the instance will
be classified into the category corresponding to the highest
confldence soore. Many benchiark evalustions [15] [21]
have shown that one-again-rest SWVM classifiers (denoted by
flat SVM) lead to higher classification accuracy as compared
to NB and E-NN.
The flat SVM waorks pretty well when the category
miiber s simall However, ln recent vears, the problem scale
of multiclass classification has been larger and larger. For
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irstance, the well-known large-scale Web directories
Directory Project (hittp:/ /dmoz.org/) and Yahoo! directory
(httpe / fdie yahoocom /) have 118488 and 292216 cate-
gories, respectively. In such largescale cases, flat SVM will
siiffer from s poor scalab Lty becaise Hs fralndng complex-
ity s O MN) and its test complexity is O(M), whene M and
N are the total mumbers of categories and documents in the
corpus [16], [24].

To tackle this problem, people proposed wsing the inner
hiemrchical structiumes among the categodes to divide the
classification task. This resulted in the sp-called herarchical
SVM, in which a 5¥VM clhssifier & tmined to disinguish
each child category only from other categodes with the
same parent, rather than from all other categodes in the

For the test phase, podiiko-mackine search s used
(ie, a lower-level SVM dassifier k& actvated only if its
parent gives a YES decision). Em studies on large-
scale data sets have shown that hierarchical SWVM often
excels flat SVM in both complexity and accuracy [8]. [16]:
On one hand, local feahire selecton and parameter fundng
might improve the effectiveness; on the other hand, the
training complexity is reduced because the training docu-
ments of each local task are much less than the flat seting,
and the pachirko-machine search will significantly reduce the
Hime consumption for te

However, as we all know, it is not a necessity that data
corpom have explicitly-given hiemrchical taxonomies.
Therefore, for many cases, hierarchical classification can
not be even if we know it is supedor to flat
dlassification. To tackle this problem, one possible solubon
is to mine a hierarchical oo by our ownand wse it
to arganize the hierarchical clssifiers. In other words, we
mead to cesa the data ¢ 50 & o do some
essential preparations for hiemrchical classification

Published by the IEEE Compuber Soclaly
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Toour knowlaedge, there have been some attemnpis in this
direction, although not many. Vural and Dy [22] proposed a
method named divided-by-two (DB2), where the categories
of a data corpus & recursively divided into two subsets untl
each subset consist sof anlyone category. As a result, a binary
taxomomy tee is genemted. The subset divislon Is dome
through clustering categories based on the similadtes
among thelr documents. Godbole et al. [8) [4 proposed
another method to atomatically generate the hierarchical
taxonomy. They wsed an NB classifier to quickly compute a
categ ory-by-category confusion matrixand adopted a graph-
based clustering method toextract a hieranchical taxonomy.

From the above wious works, we can see that
clustering might be a very important step for hierarchical
taxomomy mining. However, the clustering methods used in
these waorks are not very effective because they have not
made full use of the informaton contalned in catepodes,
documents, and terms This is very similar to what
happened in the Beld of document custering. As we know,
et early document clustering algorithoms directly defined
the similarity of documents by the similarity of their term

Hors | Le, the cosine distance betwesn twio TR-IDF
[1] vectors) untl the concept of document-term coclustedng
was propesed [2, [31 [25]. Inthe philosophy of coclustering,
the similarity between documents & defined by their term
sertations while the similarity between terms s
defined by their occurmences in documents . In other words,
document similarity and term similarity are defined in a
reinfoneing mamner. In such a way, # has been shown that
the clistering performance can be greatly im proved [2], [3].
[25]. Simdlady, we believe that, by using the information
contained in catepories, documents, and terms for category
clustering rather than only using the category information or
document information, we can get more reasonable results
of taxonomy mindng. Acually, in our previous work [23],
we have proposed a coclustering framewaork named ReCold
with the similar philosophy. However, in that work,
heterogensous objects were treated as homogeneous objects
under some heurisHe scaling factors. Sometmes this
assumption might be too strong and the tunng of the
scaling factor & theoretcally difficult. Therefone, we want to
avold # in the method d in this paper.

In particular, in this paper, we use ane bipartite graph to
represent the melationship between catepories and docu-
ments and use another to mpresent the relatiorship
between documents and terms. Then, we parition these
two bipartte graphs corsdstently by solving a generalized
singular value decomposition problem. Experiments
showed that our method could not only lead to a very
reasonable taxonomy hemrchy, but also result in higher
classifieation accuracy than previous methods

The rest of this paper & organized & follows: In Sechon 2,
the background knowledge and relsted work are intro-
duced. Then, Secton 3 deseribes the propesed method in
detail while experimental resubs ame discussed in Secton 4.
Some concluding remarks and future work direcHons are
listed in the last section.

2 RELATED WORKS

As the d method ls illumined by the thought of
document-term coclustering, in this section, we will

O KEMOWILEDGE AND DATA ENGINEERNG, VWL 17, N0 8 SEFTEMEER 25

imtroduce some essental background knowledge and
review a mpresertative work in this direcHon

For the first step, we nead to introduce the widely-used
document representaton in informaton retdeval and text
categorization, vector space model (V3 [1], because most
the previows worksoneocl were builton top afit. The
main ideaof VEM & todirectly treattermsin the documentsas
features, s0as to map a document to a vector in the featurne
space. Specifically, in VEM, D=4, dy ... d, denctes the
documents in the corpus and T' = wy, wy, ..., w, denotes the
terms Then, each document d, in D can be represented by a
dimersional vectord; = 5, 7y, ..., Ty, where ;i the term
frequency [1] {or TE-IDE [1]) of term w; in document d;.

The problem of documeni-term cochstering is to
cluster the documents [ =d dy,...,d and terms T =
wy, ey, ..., IR & reln manfer. There are severl
methods to tackle this problem [2], [3] [13] [25], among
which Dhillon et al. proposed an approach based on
bipartite spectral graph parifioning. To ilustrale how
their algorithm works, we nmeed to introduce some
esmental knowledge on graph parttioning as below.

A graph G = (V, E) is composed by a set of vertices V =
{L2,..., W[} and a set of edges E={<ij> |5 V],
where |V| represents the number of vertoes. If using E; ; to
denote the weight of edge < 1,7 >, we can further define

the: adjacency matdx M of the graph by
O g

Suppose the vertex set 1V is patiioned into two subsets W
and Vi, then the corresponding cid & defined as:

(Vi i) =3 My e
The above definition can be easily extended to k subsets:
Vi Ve Vi) =Y etV Vel (9

If the vertices of a graph can be decomposed into two disjoint
subsets such that no two vertices within the same set ame
adjacent, the gmph ls named a bipartle graph. In other
words, a bipartiteis a triplet &= (¥, V3, E), where Vi and ¥
ame two vertex sets, within each of which no vertces am
adjacent and E k a set of edges connecting vertices from
differert vertex sets, le, E={<i,j = [i € Vi,j € 15}. Spe-
cifically, in [2], an undirected bipartite graph, as shown in
Fig. 1, is used to represent the relatonship between
documents and terns. Here, Vi and V5 are replaced with D
and T, which represent the subsets of document vertices and
term vertices, respectively, and E denotes the set of edges
{< d,wj =i e Doy €T An edge < d,w; > exbis if
and anly if the term wy oocurs in document & and its weight
E;; equals the corresponding termn frequency.

If we use B to denote the document-by-term matrix in
which Bj; equak the edge weight E;;, the adjacency matrix
of the bipartite graph, as shown in Fig. 1, can be written as:

DT
M=D [0 B, i4
T B"‘ﬂ]

where the vertices have been ordered such that the first
n vertees Index the documents (denoted by D) while the
last £ index the terms (denoted by T
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Fig. 1. Tha dosurmart-term biparile gagh.

Thekey ideaof[2] isto find a partiion ofthe vertices in the

ph such that the cidf as defined in (2) (or nommalized cut
[19), ratio cut [11], mdm-masx cut [4), ete ) can be minimized.
For instance, if the dashed line in Fig. 1 shows the very
partition that mindm es the cul, we will obtain two subsets,
{dy,dy, dy,wy, wy} and {dy, ..,d,,m,...,w} Therefore, the
documents are cstered into two groups, {di, d,da} and
{dy, - .. i}, while the terms are clustered into {wy, wy} and
{mn,.. . m} at the same Hme. It was proved in [2], [10] [19]
that the eigenvector asociated with the second smallest
egenvalie do of the gereralized elgenvalue problem Lo =
MJwis an opimal embedding for the parfitionof the vertices
that minimizes the aut. Here, () is a diagonal matdx with
Qi =% B, L =0 — M is the Laplacian matric, andw b a
column vector. After some trivial deducHon, the above
problem can be converted toa singular value decom position
(SVDN) problem, which can be computed maore ef icently. For
the detalk of this algorithm, please refer to [2], [25]. Although
there are some other works on document-term coclustering,
since their basie philesophy ls not relevant to our proposed
method, we will not review them in detalls in this secton.
One can find these reference works in [3], [13).

3 CoCLUSTERING-BASED HIERARCHICAL
TaxonoMy MINING

As shown in the imtmducHon and the related works,
clustering might be a key technology in unsupervised
taxomomy mining. In this section, we will also use this
methodology to mine hierarchical taxonomy from data
corpora Specifically, we propose a novel dustedng alpo-
rithm, which coclusters cat documents, and terms
based on corsisterd bipartite spectml graph copartiioning.
We will first explain how this new algorithm is foremulated
from Section 31 to 33, and then discuss how to construct
the taxon hierarchy based on the output of this
algorithm in Section 3.4.

Before going into the details of the algorithm deseription,
we need to give some additiomal notations. Besides the
document (D= {dydy,... da}) and term [T = {ws,ws,
-woy ey} Epresentations as mentoned in Secton 2, for our
application, text categodzation, we ako have one more
substance, category. Eaxch document will be assigned a
category label from the set O = {o1, 03, |, where m is
the mummber of categories. The cocusterng willbe comduieted
on all these three substances of O, D, and T.

31 Coclustering-Based on Category-Document
Bipartite Spectral Graph Partitioning

It is not difficult to acknowledge the analogy betwesn

document-category cocustering and document-term coclus-

tering: Categones ame similar because the documents in

Fig. 2 The category-docurman bipadie graph.

them are similar, while documents are similar because they
are likely to be classified into similar categories. Thenefore,
we can gorstruct a bipartite graph to epesent the relation-
ship between catepofes and documents as well (see Fig. 2).
The category-b matrix A can be easily built
aceording to the information fom the copus. In this matrix,
rows correspond o categores and columrs to documents.
Each element A;; indicates the correlation between docu-
ment d; and category . I document d; belongs to
k categories oy,o,... o, the welghts A As;, ... Ay ame
set to 17k and the other elements of the jth columm of
matrix A are set to zero. Then we can write the adjacency
matrix of the bipartite graph in Fig. 2 as follows:

o D
M=C [ﬂ A]I (5
D |47 o

where the vertces have been ordered such that the Arst
m vertices index the categories (denoted by C) while the last
n index the documents (denoted by D).

It is easy to understand that the cocistering of categories
and documents can also be mapped to solving the geneml-
ized eigenvalue problem Lo = M)w. Hers, {J is a diagonal
matrix with QL = EpMy and L= — M is the Laplacian
matdx. Similar to Dhillon's method [2] described in
Secton 2, we can solve this problem by computing a
singular value decompesition. The corresponding alge-
rithm & given as below:

Algorithm 1.

1. Given A, form s normalized vemsion,
A= P RARY,

where P and R are diagonal matrices with
Pi=TA, R =T A,

2. Compute the left singular vector w and the dght
singularvector y corresponding to the second largest
singular value of A and get the eigenvector come-
sponding to the second smallest elgenvalue of Lw =
MGwas wn = [P Pw BV

3. Cluster on the one-dimensional data P-'Puy and
B0y o obtain the desired bipartition of categories
and documents, respectively.

The same manner as described in [2] can be used to
exterd this algorithm to its multpartitioning version While
we ise the second singilar vector to pastilon the graph into
two parts, we could use [ = [lag, k| singular vectors an each
side (w,w, ... wy and wmow, . we) when parifoning
the graph into k pans. In such a way, Algorithm 1 can be
updated as below:
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Fig. 4. The category-docurmani-term Lipatie graph,

Algorithm 2,

1. Given A, form P, R, and A = PV AR2
2. Compute [= [k k) sngular vectors of 4w, u,

ST Hﬂdm,m,...,ml,mdfﬁﬂﬂ ﬂasin{ﬁ}.-

_ [Py ur, [ U= [0 o, ]
Q= [R—U"V]' “ﬂh{v=|m.u,,...,ml]' (@

3. Qluster on the [-dimensional data P-42*[7and F-' 2V
to obtain the desired k-partitioning of categories and
documents, respertively.

It seemnis that Algordthm 1 and 2 are natural and waorkable;

however, we have to out a critical of these
formuladons. Al ,iﬂi]‘eﬂﬂd’ﬁ\mhﬂﬂﬂ-

Hon, the above methods might be able to cluster cormelated
catepores together, in the singlelabel case, the graph is
actually made up of m uncormested sub his comre d-
ing to the m categores because the weights of those edges
between a category and a document which does not belong
to the cate will be zerg. Therefom, we cannot get a
desirable partiioning because the connectivity of the graph
15 mot To avold this sthuation, one possible way
is to further add the term information to the category-
document graph 5o that the graph can be well connected.

12 Coclhistering Basaed on Category-Document-
Term Tripartite Spectral Graph Partitioning
As the similarity bebween documents can be defined not
il categores but also by terms, the biparite
pm}l;czdi:ﬁ:dm i1 refherzmly partal inforemal 1::!'
the data corpus. To compensate it and avold the fallure case
in single-label categorization, a straightforward is to
lwem,gg]f the term information so as to uxlm the
category, document, and term at the same Hme.

Superim posin 2 upon 1, we will obtain a
ﬂ.ﬂgﬁff-b}?-dﬂtﬁhﬂ%—b}?—ﬁi trﬂfrﬂﬁ graph as shown in
Fig. 3 Here, a k-parite graph iz a graph whose graph
verices can be patitioned into k digjoint sets 20 that no
two vertices within the same set are adjacent.

It is esmsy to derive the adjacency matrix for the above

graph:
¢ Db T
c [0 4 o
M=p |a™ o aB| ]
T |0 a8 o

where a is a welghting pammeter and the vertices have been
ordered such that the first m vertces index the categories
(denoted by £7), the next n index the documents (denoted by
D), and the last i index the terms (denoted by T
Up to now, by intmducing the term informaton, we
might have the chance to solve the failume case caused by
lack of gmph cormectivity. Then, does everything go
smoothly? And can the coclustering be worked out by
sl the rallzed elgenvalue din
1o koo matie? Dckortimiely, ta smemere o s
above questons am ance again negative. In fact, if we move
the category vertices InFig. 3 to the slde of the term vertices,
the: ariginal tripartite graph will turn out to be a bipartite
. This can also be proved the following
ucHors: In the tripartte case, as shown in Fig. 3,

P o0 P -4 0
Q=0 R 0fmdl=|-AT R —aB|, (¥
0 0 5 0 -—aB" 3

where P, R, and 5 are diagonal sabrces such that
Py =E4y, R =.;?.l‘"4.l"' +olBy, and S =of;By. Let
vechor w= [,y z) , where , g, and z are column vectors
of m, n, and § dimersions, respectively. Then, Lo= A0w
may be writken as:

P -4 0 x P o o] =
AT R —aB||y|=x0 R 0| |gl. (W
0 —-aB 5 = 00 5|z

Assumdng that F, R, and § are all nonsingular, the above
equations can be rewrdten as:

P‘l-ﬂ.d.] =1 —A]F_I'-ﬂ:
B2 AT +aR-Y2B: =(1-3RYYy (1)
af ' Py =(1—A15 P

I we set w = Pz, o= RV, and 5 = 5122, we will get the
following equations after a little algebraie simplification:

PR ARy =(1—Alu
RIRATP-'\Ry 4+ wR-RE-1Ry = (1- Nw [11)
af ' P ET Ry =[1—A)x

Uniting the first and the last formulae in (11) together and
comsldering that P, R, and 5 are all diagonal matrlees, we
will hawe:

P AR u
[S—Rﬂ[nﬂjTR—W]v= (1 ""][.]
P-2AR2 |"[u (13
S-Hﬂ[nﬂj"n-kfﬂ] [:] =1 -4
Let g = [, 5)7 and

po| FVARTE
TSR eB TR |

Then, we have:
Flu= (1 - Al (13

Therefore, (1— A) is the singular valie of F and the
genemlized elgenvalie L = M)w s converted o
an SVD m, where p= (u,s)7 and v are the left and
right simgular vectors, respectively. Note that w and s,

{1""='=[1—4’-Il:-L
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representing catepofes and terms, respectively, are both
embedded into the left sing ular vectors of F. That is, Fig. 3 is
actually eguivalent to a bipartite graph and we have to
distinguish (by the welghtng pammeter o) the lossof cuting
a category-document edge from the loss of cuting a
documeni-term edge since they contibute to the same loss
function. Howewver, it is nontdvial to choose a value
for ae i it & too small, the influence from the matrix B will
ke litle sense and this graph will degenerate to the graph
in Fig. 2. Om the contrary, if it is too large, we will rikk the
situation of assigning all catepory vertices into one subset.
To summarize the above discussiors, amalyzing the
matrix M in (7) by tradiional clustering methods
does not work as it is expected. To tackle this problem, we
will propese a novel algorithm based on consistent bipartite
graph copartitioning. In this algorithm, we no longer need to
tune the weight to balance document-category and docu-
ment-term edges. Instead, we wse generalized SVD to fuse
the two bipartite graphs as shown in Fig. 1 and Fig. 2. The
corresponding detaik will be descabed in the next secHon.

33 Coclustering Based on Consistent Bipartite
Spectral Graph Copartitioning
As aforementioned, the mobvation of cocustering cate-
gories, documents, and terms s to leverage the comple-
mentary information contained in Fig. 1 and Fig. 2. As we
know, a document is the bridge between these two bipartite
graphs. Therefore, if we can a method to lteratvely
refine the partitoning of each graph by the information
contained in the other, the stalonary state will have the
same parbtoning of documents in these two graphs and the
corresponding category clustering will be more reasonable
and effecive We name this staHonary state by consistent
Honing of the twao bi b g
a:%ﬂﬂ'e d.hctﬂmpﬂﬂi, E:agﬁd]l frst show that
standard SVD on Fig. 1 and Fig. 2 can handly result in
conzistent eoparitioning and, then, propose a new method
to guarantee the corslstent coparitoning.
331 Standard SVD Doss Not Guarantes Consistent
Copartitioning
To proceed with our discusslons, we wse My to denote the

adjacency matrx of Fig. 2 and M to denote the adjacency
matrix of Fig. 1:

o AT 0 T |E 0

where A and B are defined as aforementoned and the
normalized forms of them ane:

oD DT
M= [n ..4], Ma=D [0 B], (14)

A=F"ar'" B=r"BR;" [15)

Here, Py, Ry, Py, and R are diagonal matdees as defined in

Algorithm 1.
Due to the spectmal graph theory [2], [25], # we conduct

the singular value decompositions on A and B as

A=LmVT, B=UsEaVl, (16)

unitary matdx [y will embed the clustedng information of
catepores, V), and [Ugwill embed the dustedng infomation
of documents, and Vg will be the embedding for term

clustering,

Our eonsistent coparbboning will ask for the same
partitioning of documents in both gmphs. Therefore, if
using SV for ¢l asabove, we need to guarantee the
clustering results of the corressponding columns of 1V, and
g to be the same Howewver, it is not diffeult to understand
that the above consistence cannot be satisfied in many cases
die o the different of the two preg iven matdces
A and B [10]. To Slustate this, ket us see an example as
follows. Suppose matrices A and B of a single-hbeled

problem are:

Bk oy i

L hedd d [4 3000
A=, lo o 10l B=4& (84000
‘*“““1 d |00 3 40
b dge |00 0 4 3

Sty g Bt e e e
rOTOTL 0 0 —0T07T1

07071 0 0 0TI

Vi=l s 10 o |

o 01 0

FOTTL 0

0 070711

poo 07T 0 0 070711
B 0 0TIl —T0Ti 0
0 0Tl 07T 0

Mow, we can see that the document clustering results based
ai Mg ds {d,, dy; dy, dy} while the chistedng resulis based on
Vi is {dy, dy, dy; dy}. Obvigusly, these two results are not
conslstent at all.

To ovencome this problem, we suggest that we should
relax the unitary constraint on Vy and Up to get a tradecHf.
In other wonds, for both graphs, we might not use the

emmibe for clustering ided that these
two embeddings can be consitent. As will be shown
below, #ﬂmhuiﬂﬂis}m-tmdﬁamnlﬂ'ﬂcm et our
requirement. Due to the tollowing theory, we can find a
comslstent Homng of documents in these two 5
hasad on geriralized SUD gt

Theorem 1 If we hae Ae R™" and Be B™ m<n<i,
then there exisds unilery matrices [T ¢ Bm=, Ve B and
invertible matric X € == such that:

A=vcxT
‘[B=xsv’", (1n
where & = diagler, o, .. ., 6m), 6 = 0 and §= diag(s, s,
— -y
Froof Please refer to [10]. [w}

Theorern 1 indicates that there exists a Honing of
documents (whose emb is X) that can meet the
comstralnts of both graphs. The cormesponding partitondng
of categories and terms are embedded in [7 and V,
respectively. However, a follow-up queston is whether
these embeddings are good and how to refine these
embeddings If they are not. This will also be a eritical part
in the success of our d idea of corsistert spectral
bipartite graph Hordig.

As shown in Theorem 1, X is an invertible matrx. This
condiion & much more elaxed & compared to standard
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SVD where the em of document (Le., Vi) will be a
undtary matrix. Themfore, the coclustering information
contained in X is not as explict as in V. While the second
vector of Vy has been a good embedding for
docurment ¢l the same emb can only be
achieved by considering many nonorthogoral columns in
X. As a chain reacton, this will also affect the eplic e of
the ool information embedded in [7. Themefore, we
could not use second columns of U, X, and V directly
it shiald think of 8 way to extract useful information fom
them. In the mathematical manner, it & equal to finding a
proper inear transformation
For this pumpose, we -q:sa_gfmdx.‘imﬁrma
mdxture matric 5 and conduct decomposiion on H to
get two unitary matrices Ug and Vg

H=0CXTXS, H=UgEgVT. [18)

Then, we use g and Vg as the linear tramsformations to
refine [T and V2

=0, V'=VVg. (1%
Evertually, [™ and V* are reganded as the modified
embeddings for coclusterdng.

To summarize, the consistent b spectral graph
coparitioning algorithm (CBSGO) & given as below:
Algod then 3.

1. Given A and B, form Py, Py, Ry, Fa, and A B

2. Compute GSVD of A, Bitoget I, X, V, O and 5.

3. Form H=CXTXS and compute SVD of it to get
U, V.

4. Form [ =0Ug V"' =VVg and take the second
column vectors of them, wy, and m, to form the
normalized embedding vector

= |F|__I"ﬂug R;I"ﬂvz]T.

5. Quster on the one dimensional data P L'ﬂ'ﬂg and
iz e to olbtain the desired bipartition m’aﬁgnrhg
and terms, respectively.

Similar to the method in SecHon 31, we can extend the

above biparHHonng algodthms to adapt the k-partiion-
case. We would lke to use [=[log k] vectors on
each slde (w,wa,...,we and va e, we) b0 olbtain
desired E-pattitioning As the extersion form is
similar to Algorithm 2, we omit the details here

of our comslstent copatiioning process
mbee:@hﬁa&ﬁ:ﬂm&ﬁdﬂmcm get a
conzistent document partiioning if we ition both
lzhg optmally (corresponding to SVD Hon),
for compromise, we look for nonoptinal ioning for
each graph which can be comsitent with each other.
Although e ing for each gra optmal,
when ¢ the two graphs as a whole, the mesuling

Honing may be maore effective.

For the above algodthm description, consldering that our
motvation is to get ¢ ﬂdﬂsﬂs‘, one may argue that

another approach to tac single-label trap is to use the
category-lerm bpartibe h directly. We with that,
but want to point out it 1s nontrivial to the category-

term relationship. If we use some heuristics to get it, we
ﬂ'ﬂ.]? lose some unfecovemble infommation. Comparatively,
m&hmu&&emr&i&t&nqmﬂm docurnent

to bridge categories and terms. This is a mone

|

Eozgead the sl dorpis o
e larpee sudact

203 leal bt 1hat
sanbine o e clasg
w1 d=iemmarn v

Parilizin s aibead k- S ksl
srhssis neng L L L

- bmfuf-‘:tn-nl.nﬁ. _‘_'_'.'
.-"'Bﬂf;'_l f_:!;____.

VL=

Cantpart e cives]
Siners by bnumry

Fig. 4. The fiow char of bulding hiaranches.

ratural and lossless way, because category and term are
actually cormected by documents in the real world And
Algaori 3 & just ane of the realizations of our idea That
18, we ane mammﬂyr&ﬁmﬂmmﬂxmﬂ#ﬂmﬂ
or similar linear operatons. The algoril :}En.ce that we
mexpwehwrfrthu:derﬂ'emidm

3.4 Building Hierarchical Classifier

After designing the above ocorsistent ing algo-
eithimn, we can faove aibo the part of the taxohomy
hiemrchy. As shown in Fig. 4, in . we regand the whaole
collection of categories as the root of the hierarchical
taxonomy and run the kpartitioning CBSGC then on
it to get several subsets of categories in level 2 process
is done recursively untl each subset at the leaf nodes of the
tree conslsts of anly one cabegory.

It is clear that k for different subsets should mnot be fheed.
However, az we all know, itis a hard problem to determine
k in clustering algorithms, al there have been some

ﬂwor on it [12]. In the Aeld of spectral ¢l

gmpm]hn}w!-mwmmam to determine
the number of ¢lusters; however, it doss not abways waord,
especially for malwodd complex problems [17). With the
above concerns, we a classical stra 1o enumerate
kin our method. We try different kvalues (£=1,2,3,.. K,
where K is the mtegn:flﬂuuhr of the concerned subset) for
clustering o get a curve, where Je iz the minimum
value for the objective functon of a chstering algorithen.
For example, Je for kmeans [5] takes the form of:

Je= nu'n):jr; Nl — |, (20)

where ay, oy, . .., o are centers of the clusters Ty, Ty, .. . T
Then, the very k at the inflexion point of the curve is
chosen as the number of the clusters. For the above process,
one may argue that the tme complexity is high because of
&emuﬂmﬂmﬁeaﬁr&ehﬂ&nhﬁbtﬂmmlmﬂﬂaﬁi
that taxono ing could be an offline k. If we can
geta reason :gh taxmmﬂy higranchy and can thus improve

59



GADETAL- HIERARCHICAL TAXNOMONTY PREPFARATION FOR TEXT CATES ORIZATION LUISNG DONSESTENT BIFARTITE SFECTRAL GRSPH

il winkd
nk
rhpmaria i
crpkizs
brva pr e
O [
—El— _ nEbanters
—| ranilinng
] rarrmariras s
= e
Fawbadl
e e
barday
] rotrzia
= iz
—| s
>l
_| |_ sl
piae
Fig. 5 Tha Ita y of 20-neweg o

the classificaton efficlency and effecHveness by much,
these addiional offline data preparatiors are definitely
warthy of belng done.

After the hisranchical taxonomy is ready, we can build
the hiemrchical SVM clasifies. At each node af the mined
taxomomy, a SVM classifier & trained to distin each of
its child categories from other children of it. That is, the one-
against-rest strategy 1s adopted at each node The tmining
process starts at the mot node and covers all the categories
using a breadth-frst traversal of the taxon ormy.

4 EXPERIMENTAL RESULTS

In this secton, we conducted experiments on two real data
sets b0 show the outputs of taxenomy mining as well as the
classification pedormance of hiemrchical SVM on the
eridien] ba oy

4.1 20-Newsgroups
The data st of 2-newsgroups contalns about 20,000 arteles
evenly divided from ) ne The human-labeled
hiemrchical taxonomy of A-newsgroups is shown in Fig. 5.
Or task is to mine this structuee out by autematc methods.
As for the preparation, we mndomly selected 100 articles
per category to form the tralning set for taxonomy mindng
and classifier traiming. Then, we used the remaining
18,000 instances for tesbing. The experimental sethings and
external tools are summarized below:

1. Far tng, we usad the method descdbed in
Section 31 to bulld the category-by-document
matrix A and used term frequency to build the
document-by-term matric B Here, we only used
these terms that oocur more than 10 dmes in the data
st when generating matrix B

2. We usad the SVD and GSVD functons in the famous
MATLAB {hitp:/ /www.mathworks comy') softwane

TABLE 1
A Mini Set Sslecied from 20-Newagroups

Corzprarye “urme Mourivin
camp it e Randtware | Oy

AT S e s
IR DONICE S RNE Ciz
toih pedivles.nlseazi Cig

LT RN T Tl Ty

by oo the corre ding matdx dec -
Hors of the matrices. peneng ompost
3. At last, an accelerated k-mesns algorithm [7] was
implemented to get the category clusters.
4. Microsoft Windows Server 2003 runndng on a work-
station with 3.06GHz Xeon(TM) CPU and 3.87GB
RAM was used for the experimental platform.

4.1.1 Coclustering Performance
In this secHon, we picked five categories (See Table 1} from
?_ﬂ-mmgmqas to make up a mini set and randomly select
100 articles per cate for coclustering. Here, weset k=2
hnes-tﬂ'-emd perﬁ:rﬂur-:ed’ﬂ'ne fosuar algorthans:
Diocumernt Bcl te spectral Graph Parl:l cl:nﬁ
l[l'_"D Caiqary—Ducumﬁ-Tenn Tripart
Graph Partiioning (CDTTGP), Conslstent Epmtlte Spa:tml
Graph Copartiioning (CBSGC), and Category-by-Category
Confusion Matrix (OOOM) [8).
As the mind set s single-labeled, CDBGP madea mndom
Hon of the categordes to the ment of
gﬂdmmmﬁ I:ﬁnw e:;mdb@ riment, it mc, as 4
cluster and the others together. Then, we tuned
different values of o to see the pedomance of the CDTTGP.
From Table 2, we can see that the results are disa 2
no matter how this parameter was set. In fact, wi a is
srmall, the algodthm degenerated to CDBGE. Otherwise, all
catepories were assipned to one cluster.

Camﬁa.ntlvely, CBESGC and CCOM algorithms both
exparted a custer of Cy, Oy and another of O, O, Gy
The mesult was in accordance with our ground truth, which
showed that CBSGC and CCCM outperformed the other
twio methads in category custering.

4.1.2 The Mined Hierarchical Taxonomy

In this secton, we ran the CBSGC algorithm on the whaole
dataset of 2nawsg moups tomine the hlemrchleal tooom oy .
During this a5, we used the strategy described in
Secton 34 to determine the cluster number for each nomleaf
node. For irstance, Fig. 6 showed the Je-k curve for the root
node, in which the number 4 &t the inflexion point of the

TABLE 2
Peronmance under Different Valves of o
o Closter | Closter 2
La-100 T S O S Loy
(18] | Lo lieiedlog L=
0.l g g g, O mgi!
1 . C.q._':‘_-_.': 1 .'.Cm_.':'p_l 1 ity

il

) LT ST SR T
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curve was chosen for k. To make the taxonom y compact and
depress the computatonal cost, in our experiment, the
recursion stopped when a subset contained no mare than
thiee calepodes. As a resull, we mined the taxonommy
hermrchy as shown in Fig. 7 for the A-newsgroups data set.

We can see from this taxonomy that comelated categories
such as rec®, lalk *, comp ®, and sci * were clustered together
in differert levelk respectively except for some overlaps
between mmp.* and aci ¥, and the single-handed categories
such as alt athasm, misc prsale, and soc rdigion christian wene
separated solely from other custes in cedan levek.
Further observation shows that low level categories such
as compays* and recsport * were also grouped together

For com we gave in Fig. 8 the taxonomy built in
[8] by OCCM. We can see that Group 1 and Group 3 mix
different kinds of categories together.

To summarize, the custers of our mined taonomy
looked more measorable, and the local propertes of this
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higrarchy were more similar to those of the natural
taxonomy in Fig. 5 The weakness of (BSGC & that the
mined taxonomy often had more levels than the natural one.

4.1.3 Classification Performance

In this experiment, we investigated the accuracy of
hiemrchical dassification with the mined taconomy. As
the baseline, we frst constructed a fat SVM classifer. Then,
we trained thmee higranchical SVM classifiers according to
the taxenomies shown im Fig. 8, Fig. 7, and Fig. 5

tively. The ding classification results and
Hrme ¢ kexities of the above classifiers were summarized
in Table 3, in which Mioo-F1 and Macro-F1 are wsed for
evaluating the casification performance [14].

As can be seen from Table 3, the pedormance of
herarchical classification based on CBSGC was beter than
both the flat classifier and the hieranchical classifier based
on CCOM. Furthermome, we find that the classification
performance of our method was wvery prosdmal to the
ratural hierarchical classifier. This showed in an indirect
way that our tconomy mindng algort hen was very effective
and the mined hisrarchy was masorable and meaningful
As one can gee, the impmo vement brought by our method is
not very signdfcant (about 2 ). The reason is that the
2} rewsgroups corpus is somehow easy to classify. Witha
baseline of about 09 FI scores, the space of improvement

could only be marginal.
For the time lescity of training and test, we could see
that hlerarchical futt d flat classifiers

significantly. Even if we further take the tme of taxonomy
mining (including the Hme spent on running generalized
SVD and determining the cluster number k) into ¢ orsidera-
Hon, the overall complexity of CBSGC-based hierarchical
SVM was shll lower than flat SV It is very promising that
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TABLE 3
Experimental Results of e Clasaifiers on 20-Newsgroups
Mk M-t ot Mawee-d | liaioiae Tioe | Trstioe Time
Tt st Fier 1900 L0 TR, A0 nlTTY
UM hased iLalanss (LuGESE 417 ATy 2LSTTy
CBSLL - lasod A (LML 51 54w i i
Ieaturs] Hicravehy QO22E0 [Tl N 23004 28 148s
{The e spant on mirihg fe laxcnomy by CBSGC was 273 9095
TABLE 4
The Selecied Subtres of the Yahoo! Direciony
17 1mve] rede | 27 1eve] s G Trvel redes
Jadimadios Avpeire Ceavazerey, ele. Clotl 36 rndes

Plrovion
[t

LR |

our proposed method can improve both the effectiveness
and efficiency as compared to flat SVM classification.

4.2 A Subtree of the Yahoo! Directory
In this sechon, we conducted our algodthm on a subtres of
the Yahoo! dra:% It has been discovered [16] that the
distdbution of the Web pages (documents) in the Yahoo!
dinzcmry b seripusly skewed; that k&, many leai-node
m 5 of the tonomy contaln very few documents
several common categodes consist of thousands of
documents. To avold the nfluence of this 1] distebuton and
show the valldity of our algorithm, we selected the Sciemce
subtree for our expedment. The mot node of the selected
corpis was Science, and three children Mathematics, Physics,
and Chemizt ry were selected as thesecond level nodes. Then,
all the children of these three nodes weme put in the third
level and all other nodes wese omided. Table 4 gave a mough
view of the selected subtree. (The data was crawled in Oct.
2004 With such a setting, this subtree contained 91 leaf-
node cate and 3073 Web pages (documents). We
randomly chose 80 percent (2,451) documents for tmifdng
and the rest 20 percent (622) for testing. The we };
prscess for matrloes A and B was the same a5 in Secton 4

4.2.1 Coclustering Performance and the Mined
Higrarchical Taxonomy

Afer applying CBSGC on i, we got the embeddings of the
category nodes in Fig. 9, where the second, third, and fourth
columns of the embedding matrix [* were plotted and the
ground truth of catepory labels were shown (children of
Mathematics, Phigics, and Chemdstry wene denoted by “x.”
g, and 7" chvely ).

H@s.&.,g:-, and % showed the embeddings in
dif ferent of view. We could see that most of the
nodes that belonged 1o the same category in level 2 were
embedded very close to each other. For exam h in 'El‘d,
most mathematical nodes were on the
wrﬂﬂluh;ﬂm{p}grﬁ:alﬁodﬁhym&eleﬂ&ﬂi
vertcal axis and below the horizomtal axis; and most
chemical nodes lay on the left of the vertical axis but over
the horizomtal axis. We could aso see a fow error-
embedded nodes. For instance, the "x" polnt near {02, 0)
inFig. 9d was Warekts, a child of Mathematio, but it seemned
mire close o the children of Phisics and Chamsstry. In somme
sense, this t also be reasonable because from the bag-
nf—wnrdvlzw “wave” can be quite relevant to Plysics.

Lilecivicidy Magneilam, che 1 oslal 2% nuodes)
Bachemisin, Chemisis, s Clual 20 nedes.)

Another finding is that there were some nodes far away
from the majority, such as the "x" polnt near (0.4, 0.1) in
Fig. 9d, which was MathematicsEducation. One explanation
is that these categories had much more training documents
than other categaries. In other words, this charges upon the
skewed category distrbution. I we ran bmeans on the
embedding data as done in Section 4.1, these isolated points
would tend tobe clisterad as separate clusters. To tackle this
probles, we usad the smplest method to get the chisters,
that is, we chose the zero points of different dimensions as
thresholds to partiion the embedding polnts, and mined the
taxonom y descibed in Table 5 From this table, we can see
the clustering performance ls quite good Most categories
are comectly clustered to thelr ground-truth labels, while
only a few categories are wrongly clustered.

422 Classification Performance

In this section, we examine the classification performance of
the mined taxonomy as shown in Table 5 We frst
constriuctad a flat SVM clasifier composed of 91 one-

-rest SVM classiflers. Then, we tmined two hierarch-
ical SVM classifiers acconding to the taxonomdes shown in
Tables 4 and 5, mespectively. The corresponding classifica-
Hon results and Hme complexities of the above classifiers
were summanzed in Table & from which we could see that
the pedomance of hlerarchical classification based on
CBSGC was not only higher than fAat SVM, but even better
than the hierarchical classifier based on the natural
taxonomy. This phenomenon i so promdsing for automatic
taxonomy mining: some local structure of the artificial
taxonoimny might be unsultable for machine class feation.
And for the complexity, we can get very simdlar conclusion
tor that from the X-newsgroups data sek: Even if we take the
Hme for taxonomy mining into accournt, the Hme complexity
of CBSGC-based hierarchical SVM classification s stll
mich lower than flat SWVM classification.

5 CONCLUSION AND FUTURE WORK
In this paper, our target & to prepare a hieranchical
taxonoiny automateally n order to applylng herarchical

da&ﬂfkaﬂm.hﬂﬂhm&,mrﬂpmﬂanﬁﬂmdm
cluster categories, documernts, terms by consistent
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TABLE &
Experimental Results of the Clasaifiers on Subires of the Yahoo! Dieciony

Morld Micn-FJ Aefeiir-F § iizing T Testing Time
[RETE S (110 (AEATHER 11 i LR ]
LRS- el LT [E R 5217
Marurnl Hicrarchy i 150 07077 =045

{The fime spent on mitkhg fe laxonomy by CBSGC was 1045175

bipartite spectral graph copartitoning. Compared to pre-
vious a es, this method used more information
emnbedded in the data corpiss o sslst the tavonommy mdndng
and the hisranchical classifier tmining. Experimental results
showed that the proposed method worked well in category
clustering and could produce a very similar hierarchical
taxonomy o the natural hierarchy in both the appearance
and the cormsponding hieranch classification perfor-
mance. For future work, we plan to vide some reason-
able objective functons for the corsistert copartitoning
problem and design fast algorithms o get the opbimal
solution. We would also like to find a more efficlent way to
select k automatically in the process of generating the
hiemrchical taxonomy.

ACKNOWLEDGMENTS

This work was done when the first, the third, and the fourth
authors werne interrns at Microsoft Research Asia During the

formulation of this paper, Hao WAN provided the authors
with the eode of the hiemrchical SVM classifier and halped
them understand and debug it

REFERENCES

[1] R Baera-Yates and B. Ribeimo-Meto, Modem Information Retrisal
ACM Press, 1999,

[2] LS. Dhillon, *Codmsiering Documents and Wionds U sng Bpartiie
%ﬂ:]ﬁ:ph?uﬂﬂ * Proc. SIGEDD 0, 2.

] - Dhillon, 5. Mallela, DA Modha, “Information-Theonetc
Co-(lus " Proc. SIGEDID 05, pp. #5958, 2005

B O Ding, X H.Zha, M. Gu, and H Simon, “A Minddax Cut
Algorithm for Graph Partiioning and Det Owsiening.” Proc
[EEE Int'l Comf Diata Mining, 3001,

B RO Duda, PE Hart and DUGE Stork, Pattern (lmsifation,
second ed. John Wiley & Sons Inc., 2001

[ &T. Dumais and H. Chen, “Hierarchim] Ossifimton of Web
Content,” Proc. SIGIR "00, 3000

[T C Elkan, “Using the Trangle Inequality o Acekmai k-Means,”
Proc. [l Conf. Mockine Leamming, 2005

63



GADETAL- HIERARCHICAL TAXNOMONTY PREPFARATION FOR TEXT CATES ORIZATION LUISNG DONSESTENT BIFARTITE SFECTRAL GRSPH iZra

[E] 5 Godbole, ”Eq)]nﬁg Confusion Matrices for Avibmabc
Cameration Hurarchiss and Scaling Up Mulh-Way
Olassifiers,” 'h.:hrlca] T Bomibay, H002

¥ & Godbole, 5 Serawagl, and E‘..l:}uhnl:mﬂ,"i‘ca]irg MultiClass
m\rm Machines Using hteri{lass Confusion” FProc

0, A
(18] GH. Golub and CFW. Loan, Matrix Cowputations, thind ed. Johns

[11] L.Hagenand AB. Kahng, "Mew Metads for Ratis Cut
Compuier Asded Desigm,
vol 11, pp. 1074-1085, 1952

[13] G. Hamedy and C Elkan, “Leaming the k in k-Means,” Proc
Newral [mormation Processing Sysieoms Conjf, 20050

[13] E. Knmmamum, & Dhawale, and B Kris “Frzzy Cioe
Clustering of Ih:mmhm.d.quwn‘d.l,"F‘mL]’EEE It Comf
Fuzry Systrms,

[14] Dt Lewds. ”]muarlh‘ Text Categorization,” Proc Spesh amd
Natural Language Workshap, 1991

[15] DD Lewds, ¥ Yang, T Rose, and F. Li, “RCW1: A New Benchmark
Collection for Text Clhssifimtion Research,” |. Muockie Learming
Research, vol 5, pp. 561=-357, A4,

1] T.Lt;ﬁ'.ﬁ'x‘g.?ﬂnﬂ.ﬂlm B. Gan, H Zeng, Z_ Chen, and
W. Ma, *An meental Smdy on LargeScale Wb Categoriza-
tion,” Proc. Int'l Workd Wide Web Conf, 2005

Chustering,”

[17] ML Meils and L. Xu, *“Mulivay Cuts and
{ fwrwwr statwashington edu /mmp./,
[1g] E tiand, “Machine Leaming in Automated Text

tion,” ACM Computing Suroeys (CSUR), vol 3, no 1, PP- 147,

[19] I Shi and ]. Malik, *Normalized Cuts and Image Segmentation,”
IEEE Trams. Prmn Amalysis md Mockine hielbigence, wol X2,

[0 E. Mmmmmumzpmmmm

IZI]\"_N'.\" k The Noture of Statisticn] Learmimg Theory. Springer
Verkyg, 1995
Y V. Vomal and UG Dy, “A Hieranchical Mathod for Multi-Clss
it Veckor Machines.” Proc. Int'] Comff Mackine Laqrming, 2004
ang, H. Zeng, Z Chen, H. Ly, L. Tan, and W. Ma, *ReCobd:

[24] ¥. Yang, “A Sabbility Analysis of Classifiers in Text (lassifime
tion,” Proc. SIGIR 05, A0

mnmcwmnmmmn Partitioning and
Data Chistering,” Proc. Conf byfbormation an
et OO

Kool edge Mamage-

Bin Gao received tha BS degme in mashamatics
from Shandong Uriversity, Jinan, China, in
2001 . Ha i cusordy a PhD sandidate i Peking
Urinvarsity, Bajing, China His resaash inomes
mhm-mﬂpﬂmuwﬁ racking
lsaming, data mining, graph theory, and come
spanding appications on texd calegariziion and
image prcessing.

Tie-¥ an Liu moswved e BS5c, MSs, and PhD
dagrees al fom Tsnghua Univesity in 1998,
2000, and 2003, retpecivaly. ABar fal, he
jainad Micrasa® Fosasnch Asia 8 an sssocisle
_'l'-'lit ch i i fadia
i midaval, maching
lsaming, and geph Swory. He has had neady
0 papars published in refamed corderences and
joumals and has served on e lechrica
program commiflees, workshop commilioes, o
8= 8 mviswerin a dozen of inemaiional conlerences. Ha i a mambaral
e IEEE Campuler Sochily.

Guang Feng recoked ®a BS dogres fram
Teinghua Unwasity in 2000 and ha i= a PhD
candidate sl Tsinghua Uriversity. His research
iranesis ang in the amas of maching barming,
information mideval, gaph mpresantaon, and
complax network Faory.

Tao Qin received the BS degrea from Tsinghua
Univarsity, Bajing, China, in 2003, i
cusrenty & PhD candidate & Tsnghua Univer
sity. From Seplembar 2003 fo Juns 2004, he
wat with Monosoll Reseanch Adia, Beijng., &= a
wisiling sludent with the Meda Compuing
Group. Sinos July 200d, ha has beon a visling
shudard with Wb Search and Miring Group. His
dude maching b

’ information retfeval, gaph repmsen ialon and

I-'n'mg. md oomphin: netwon: freoy.

Qilan-Sheng Cheng recaiad tha BS degme in
rafamalics fom Paing Universly, Baiing,
China, in 1963, He & now a professor in e
Departmant of informalion Scenca, School of
Mathemalical Scienoes, Peking Uniesity, Chi-
na, and he was the vice direcior of the Insiiute
MH&MP&QM rm1mau-
1906, His i
signal processing, tima uim analyse, sysiam

ida riificatinn, and patias umfﬁmlﬁnl’m
] ﬂnm o f10 Chinese Sqmll’m Sociely and has waon
tha Thid Chiness Nafional Matursl Science &

WelYing Ma d #he BS deg in
abciial engneadng fram ®e Mamnal Tsing
Hua Uriversity in Tawan in 1990 and the M5
and PhiD degrees in elmciical and oompuer
angineaning fom e University of Callfomia at
Santa Badara n 1994 and 1947,
raspactivaly. From 1 o 1997, ha wes
angaged i $e Alsxendia Digital Lbary (ADL)
prapd in UCSE whils complaiing a Phil Fram
1957 o 2001, he was with HP Labs, whana ha
warked in Fe God of mumeda adeptation and dietdbuted media
sarvions infrast uiciune for mobile intemel. Ha pined Microsof Raeseanch
Asia in Apeil 2001 8= The ressanch manager of the Web Search and
Mining Goup, bading reseanch in the aress of informaiion mifmval, ex
mining, seanch, mulfmeda managemant, and mobils bowsing. In 2003
and 2004, his mssach goun pubished nine il papers in SIGIA, G
full papars in WWW, and eight ful papers in ACM Mulmedia
oonferenca, which accourted for 5-10 pament of the total rumber of
acooped papens in fase ooniorences. He curnen By Serws as an aditor
far tha ACMSpdnger Mulimedi Sysfams Journsl and associate odior
far e Journal of Mulinedia Toos and AgplEafos published by
Kluwer Acadermic Pubishers. He has umd an ta unznh'q and
prog@m commiiess of many i
MuSmadia, ACM SIGIR, ACM KM, 'llMI"llt, ICME, BH'FR, SPE
Mulmadia Storage and Andhiving Systems, SPIE Mulmeda Commu-
ricalion and Metworking, efc. He & ales the geneml cochar of fa
Intarnafional Mulimeda Modaiing (MMM) Corfarence 2006 and #ha
Intarmafional Confarance on Image and Video Retieval (C1VR) 2006. He
= a mambar of he IEEE Compular Sociaty.

= For more information on this or any other compufing ioplo,
pleass visit our Oigital Library st wescompuler ang publica SonsSdib.

64



ANEXO B.
Clasificacion MSC

Este anexo trata sobre la clasificacion MSC. Para crear la taxonomia jerarquica en
base a nuestros documentos matematicas, vamos a utilizar categorias englobadas dentro

del sistema de clasificacién alfanumérica MSC, en concreto de la version MSC2010.

Mathematics Subject Classification (MSC)

El MSC es un sistema de clasificacion jerarquico alfanumérico, producido en base
a la cobertura de las dos principales bases de datos de matematicas, Mathematical
Reviews y Zentralblatt MATH. Es utilizado en muchas revistas matematicas. La version
actual es MSC2010.

El sistema consta de tres niveles de estructura, y se puede clasificar en base a
dos, tres o cinco digitos, dependiendo del nimero de niveles que se utilicen para

clasificar

El primer nivel esta representado por un nimero de dos digitos, el segundo por

una letra, y el tercero por otro nimero de dos digitos
Primer nivel

En el nivel superior existen 64 disciplinas matematicas etiquetadas con un nimero
Unico de 2 digitos. En este nivel ademas de encontrarse las areas béasicas de la
investigacion matematica, estan las categorias de "Historia y Biografia", "Educacién

Matemaética", y categorias con similitudes con diferentes ciencias.
Segundo nivel

Los cdédigos del segundo nivel se representan son una sola letra del alfabeto.
Representan areas especificas relacionadas por el primer nivel de la disciplina. Los

cbdigos de segundo nivel pueden variar de una disciplina a otra.

(T3N3

Ademas en este nivel se encuentra el cddigo especial “-%, el cual se utiliza para

tipos especificos de materiales
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Tercer nivel

Los codigos del tercer nivel son los méas especificos, normalmente suelen
corresponder a un tipo especifico de objeto matemético o a un problema conocido o a

una area de investigacion.

En la tabla siguiente vamos a agrupar las categorias de primer nivel segun

nombres de areas que les son comunes

Area Categorias

00 : General
General/Fundaciones | 01: Historia y Biografia
03: Légica Matematica y Fundaciones

05: Combinatoria

06: Teoria del orden

08: Sistemas generales de &lgebra

11: Teoria numeérica

12: Teoria de campos y polinomiales

13: Anillo conmutativos y Algebras

Matematica 14: Algebra geométrica

Discreta/Algebra 15: Algebra lineal y multilineal; teoria de matrices
16: Anillos y algebras asociativas

17: Anillos y algebras no-asociativos

18: Teorias de categorias; Algebra de homologias
19: K-teoria

20: Teoria de grupos y generalizaciones

22: Grupos topolégicos, grupos Lie y analisis

26: Funciones Reales, incluye derivadas e integrales
28: Medida e integracion

30: Funciones complejas: teoria de aproximacion en el
dominio complejo

31: Teoria Potencial

32: Varias variables complejos y espacios analiticos
33: Funciones especiales

34: Ecuaciones diferenciales ordinarias

35: Ecuaciones diferenciales parciales

L 37: Sistemas dinamicos y teoria ergodica

Analisis 39: Diferencia de ecuaciones y ecuaciones funcionales
40: Secuencias, series, sumabilidad

41: Aproximaciones y expansiones

42: Sistemas armonicos

43: Analisis de armonicos abstractos

44: Transformaciones integrales, calculo operacional
45: Ecuaciones Integrales

46: Analisis funcional

47: Teoria operadora

49: Célculos de variaciones y control optimo,
optimizacion

66



Geometria 'y
Topologia

51:

Geometria

52:

Geometria convexa y discreta

53:

Geometria diferencial

54:

Geometria topoldgica

55:

Topologia Algebraica

57:

Multiples

58:

Andlisis Global, analisis multiples

60:

teoria de la probabilidad y sistemas estocasticos

62:

Estadistica

65:

Analisis numérico

68:

Ciencias de la computacion

70:

Mecéanica

74:

Mecéanica de sélidos deformables

76:

Fluidos mecéanicos

78:

Optica, teoria electromagnética

Matematica Aplicada [gg

/Otros

: Termodinamica clasica, transferencia de calor

81:

Teoria cuantica

82:

Mecanica estadistica, estructura de materia

83:

Relatividad y teoria gravitacional

85:

Astronomia y Astrofisica

86:

Geofisica

90:
matematica

Investigacion de operaciones, programacion

91:
comportamiento

Teoria de Juegos, economia, social y ciencias del

92:

Biologia y otras ciencias naturales

93:

Teoria de sistemas, control, control 6ptimo

94.:

Informacion y comunicacion, circuitos

97:

Educacion sobre las matematicas

Tabla B1: Categorias MSC

Después de analizar las categorias, se ha observado, que dentro de cada

categoria, existen categorias del tipo XX — {00, 01, 02, 03, 04,06}, que son comunes a

todas ellas
XX-00
XX-01
XX-02
XX-03
XX-04
XX-06

Trabajos de referencias generales

Exposiciones de ensefianza

Exposicion de investigacion

Histoérico

Computacion explicita de maquinas y programas

Actas, conferencias, colecciones, etc...
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ANEXO C.
SVD y GSVD

En este anexo esta formado por dos teoremas pertenecientes al problema de
Singular Value Decomposition y al de Generalized Singular Value Decomposition.
Contiene la explicacion, con un ejemplo, de por qué no se puede aplicar SVD en nuestro
problema, y trata mas en profundidad el por qué de que sea necesario, tras aplicar

GSVD, hacer transformaciones en las matrices.

SVD

Teorema: If we have A € R™™" ,m > n, then exists unitary matrices U €
R™M 1V € R™" and diagonal matriz ™"

A=UxVT

where (0, = 0, =+ = 0, > 0) are the singular values of A and X
= diag (01,07, ..., 0p),

Figura C1: Teorema SVD

El teorema anterior pertenece al problema de Singular Value Decomposition.
Como hemos comentado en la memoria, no se puede aplicar Unicamente en nuestro

algoritmo para realizar la integracion de categorias y términos.

En este anexo vamos a ver un ejemplo de por qué SVD no garantiza consistencia

en nuestro caso.

Aplicamos SVD a unas matrices A y B de ejemplo, sabiendo que la primera
representa el coclustering entre documentos y términos, y la segunda el coclustering de
categorias-documentos; la matriz unitaria U, integrard la informacién de clustering de
categorias, las matrices V, y Uy integraran la informacion de clustering de documentos, y

la matriz Vg integrara el clustering de términos.

Para que existe una coparticion consistente, deberia resultar el mismo
particionamiento de documentos en ambos grafos, es decir, garantizar que los resultados

de clustering correspondientes a las columnas de V, y Ug sean los mismos.
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Suponemos Ay B son de la siguiente forma:

dy da ds dy

o [t 1000
A= 1o 0 1 0
e |00 01

t

iy 4

B= d: 3
i [

iy [

Figura C2: Ejemplo matriz Ay matriz B

Construimos Ay By aplicamos SVD, obteniendo:

0.70711

~ omm
a=1
0

0.70711

oo
:-'H = 0

0

()

()
)

()

—0.70711
0.70711

0.70711  =0.70711
0.70711  0.70711

Figura C3: Matrices resultantes V, y Ug

t: ty g 1
3 0 0 0
4 0 0 0
0 3 4 10
o 0 4 3
—.70711

0.70711
0
0

Podemos ver que el clustering de documentos no es el mismo en los dos casos,

por lo que los resultados no son consistentes.

70



GSVD

Teorema. If we have A € R™ andB € ™', m<n <
t, then there exists unitary matrices U € R™™, V € R™ and invertible matrix X €

R™" such that:

A=UcCXT
B=XSVvT

where C = diag (¢4, ¢y, ..., Cp),¢; = 0and S = diag (51,52, -, Sp),S; =0

Figura C4: Teorema GSVD

El teorema indica que existe un particionamiento de documentos, embebido en X,
que reune las restricciones de ambos grafos. El particionamiento correspondiente de
categorias y términos, esta embebido en Uy V respectivamente.

X es una matriz inversible, lo que es una condicion mucho menos restrictiva
comparandola con SVD, la cual es unitaria. Ademas, la informacion contenida en X no
estd explicita como en V,. Mientras que el segundo vector singular de V, tiene embebido
el clustering de documentos, en el caso de la matriz X, a esta informacién solo se puede
acceder considerando algunas columnas no ortogonales. Es por esta razon, por la que
para hay que extraer esta informacion utili de alguna manera. Esto se consigue

encontrando una transformacion lineal adecuada.
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ANEXO D.

Corpus de Datos

En este anexo complementa al apartado “Corpus de Datos” de la memoria. Se va
a explicar como es el fichero que contiene el corpus de datos, qué formato tiene, qué
informacién nos aporta y como lo vamos a leer para poder trabajar en MATLAB con él.

Descripcion del Corpus

Tal y cobmo se ha mencionado en la memoria, el proposito de este PFC es ayudar
a la organizacion de documentos matematicos; para realizar esta labor hay que trabajar
con el contenido de estos, ya que analizando la informaciéon contenida en sus términos,
podremos ser capaces de extraer la informacion necesaria para poder crear una

estructura jerarquica por categorias (MSC, Mathematics Subject Classification).

Para realizar esta labor, dispongo de tres ficheros con documentos, los tres
describen el corpus de datos con el que voy a trabajar, aunque representan su contenido
de maneras diferentes. El primero contiene las descripciones de los documentos, el
segundo representa las ocurrencias por términos de cada documento y el dltimo contiene
las ocurrencias de cada documento pero en formato normalizado. Para aplicar el
algoritmo con el que he trabajado, Unicamente he usado el contenido del Gltimo de estos
tres ficheros: “exp-train_proj-abs_vec-conf9-min-3.json”, ya que tiene la informacion que

necesito en formato normalizado.

Estructura del fichero

Cada linea del fichero es una estructura JSON que representa a un documento.
Esta estructura consta de dos partes, en la primera encontramos la metadata, compuesta
por un identificador de documento y el identificador de las categorias a las que pertenece
en formato MSC, y en la segunda, el contenido del documento, representado por
identificadores de términos y sus ocurrencias. Sera la forma de representar esta segunda

parte de la estructura lo que va a variar de un fichero a otro.

En el fichero “exp-train_proj-abs.json” aparece en formato de texto, en cambio en

los otros dos aparecen los términos denotados con identificadores junto a las ocurrencias
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de cada uno, en “exp-train_proj-abs_vec-conf9-min-3.json” el nUmero de ocurrencias, y

en “exp-train_proj-abs_vec-conf9-min-3_norm.json” el ndmero de ocurrencias

normalizadas, teniendo en cuenta toda la informacion del resto de documentos.

A continuacion se muestra para cada fichero, la estructura de los documentos.

Fichero “exp-train proj-abs.json”

"1039.35023", %$Identificador Documento
["35B45","35B65","35J25"] Scategorias a las que pertenece

"The authors consider the following elliptic problem $S

\ \lambda u(x)-\\Delta u(x)-Lu(x)=f(x), \\ x\\in

S d,\\quad D i"2u(x)=0,\\ x\\in

S d\\cap\\(x i=0,1\\},\\ i=1,\\ldots,d $5 where $S d$ is

the SdS$-dimensional hypercube $[0,1]7d,S$ S$\\lambda$ is a
positive constant and SLS$ is a second order differential
operator. They prove that if the coefficients are of class
$C*{k+\\delta} (s d),$ with $k=0,1$ and $\\delta\\in(0,1),$S
then the problem admits a unique solution Su$S belonging to
sC{k+2+\\delta} (S d).s"

%Contenido del documento en formato de texto

Fichero “exp-train proj-abs vec-conf9-min-3.json”

[
[
1,
[
I
I
[
[
1,
{
}
1

"1039.35023",%Identificador de documento
["35B45","35B65","35025"] %categorias a las que pertenece

"gr:1.0, $Identificador término : Ocurrencia en documento
"3370":1.0,"5161":1.0,"5866":1.0,"7805":1.0,"8492":1.0,"8799"
:1.0,"9225":1.0,"10970":1.0,"11188":1.0,"11566":1.0,"11583":1
.0,"12915":1.0,"12964":1.0,"13893":1.0,"15191":1.0,"17269":1.
0,"17361":3.0,"23037":1.0,"23096":1.0,"24444":1.0,"24807":2.0
,"24959":1.0,"27119":1.0,"28302":1.0,"30075":1.0,"30077":1.0,
"31345":1.0

Lista de términos con sus ocurrencias
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Fichero “exp-train proj-abs vec-conf9-min-3 norm.json”

"1039.35023",%Identificador de documento
["35B45","35B65","35J25"] Scategorias a las que pertenece

"8":0.15249857033260467, % Identificador término
% Ocurrencias normalizadas
"1765":0.15249857033260467,"1850":0.15249857033260467,"3108":
0.15249857033260467,"3309":0.15249857033260467,"3370":0.15249
857033260467,"5161":0.15249857033260467,"5866":0.152498570332
60467,"7805":0.15249857033260467,"8492":0.15249857033260467,"
8799":0.15249857033260467,"9225":0.15249857033260467,"10970":
0.15249857033260467,"11188":0.15249857033260467,"11566":0.152
49857033260467,"11583":0.15249857033260467,"12915":0.15249857
033260467,"12964":0.15249857033260467,"13893":0.1524985703326
0467,"15191":0.15249857033260467,"17269":0.15249857033260467,
"17361":0.457495710997814,"23037":0.15249857033260467,"23096"
:0.15249857033260467,"24444":0.15249857033260467,"24807":0.30
499714066520933,"24959":0.15249857033260467,"27119":0.1524985
7033260467,"28302":0.15249857033260467,"30075":0.152498570332
60467,"30077":0.15249857033260467,"31345":0.15249857033260467
}

Lista de términos con sus ocurrencias normalizadas

El contenido del fichero con el que se ha trabajado seria semejante al que se
muestra a continuacion (contenido del fichero “prueba.json”, el cual ha servido como

punto de partida para el trabajo con el corpus de datos real)

[["1039.35023",["35B45","35B65","35J25"]],{"8":0.15249857033260467,"13":0
.15249857033260467} 1]

[["1043.83040", ["83F05","83C75","83C15"]],{"9":0.13801311186847084,"1":0.
06900655593423542,"3":0.13801311186847084}]
[["1047.65001",["35B45","35B65","83F05","83C75"]],{"9":0.4082482904638631
,"13":0.4082482904638631}]
[["1048.5048",["35J25"]],{"2":0.19245008972987526,"5":0.19245008972987526
,"9":0.19245008972987526,"12":0.19245008972987526}]
[["1049.14014",["35B45","35B65","35J25","14K22"]],{"6":0.2236067977499789
6,"4":0.22360679774997896} ]
[["1049.14032",(["83F05","83C75"]]1,{"7":0.20412414523193154,"10":0.2041241
4523193154,"11":0.20412414523193154}]
[["1052.14069",["83F05","83C75","83C15"]],{"7":0.10273309938750283,"1":0.
10273309938750283,"2":0.10273309938750283}]
[["1053.65002",["35B45","35B65"]],{"2":0.4082482904638631,"12":0.40824829
04638631,"13":0.4082482904638631}]
[["1054.5099",["35B45","35B65","83F05"]],{"11":0.040291148201269014,"1":0
.040291148201269014,"2":0.16116459280507606}]
[["1054.62005",["35B45","35B65","83F05"]],{"9":0.22086305214969307,"4":0.
3312945782245396,"3":0.11043152607484653}]
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Este corpus de datos esta compuesto por 10 documentos, 7 categorias 'y 13

términos
Documentos =

{'1039.35023" '1043.83040" '1047.65001" '1048.5048"
'1049.14014" '1049.14032" 11052.14069"' '1053.65002"
'1054.50990"' 11054.62005"}
Categorias =

{'35B45' '35B65' '35J25' '83F05' '83C75' '83Cl5’ "14K22"'}
Términos =

{1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13}

Para obtener la informacién anterior de manera automatica se ha tenido que leer
el fichero, creando para ello estructuras en Matlab y vectores, Todo esto esta explicado

en el apartado de Disefio de esta memoria.
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ANEXO E.

Clustering-Kmeans

Este anexo trata sobre el clustering con kmeans. Esta formado por dos apartados,
en el primero encontramos la definicibn de kmeans y la funcion en MATLAB, en el
segundo apartado hemos realizado pruebas para decidir qué parametros de esta funcion

son los mejores para aplicarlos a nuestra implementacion.

Definicion
Para la obtencion de la particion de las categorias y de los términos, vamos a
hacer uso de la funcion k-means que nos ofrece MATLAB. k -means es un método

de agrupamiento, que tiene como objetivo la particion de un conjunto n en k grupos en el

gue cada observacion pertenece al grupo mas cercano a la media.
Si buscamos la descripcion de k-means en MATLAB, obtendremos lo siguiente:
Syntax [IDX,C,sumd,D] = kmeans(X,k)

Description IDX = kmeans(X,k) partitions the points in the n-by-p data
matrix X into k clusters. This iterative partitioning minimizes the sum, over all clusters, of
the within-cluster sums of point-to-cluster-centroid distances. Rows of X correspond to
points, columns correspond to variables. kmeans returns an n-by-1 vector IDX containing
the cluster indices of each point. By default, kmeans uses squared Euclidean distances.

When X is a vector, kmeans treats it as an n-by-1 data matrix, regardless of its orientation.
[IDX,C] = kmeans(X,k) returns the k cluster centroid locations in the k-by-p matrix C.

[IDX,C,sumd] = kmeans(X,k) returns the within-cluster sums of point-to-centroid

distances in the 1-by-k vector sumd.

[IDX,C,sumd,D] = kmeans(X,k) returns distances from each point to every centroid in

the n-by-k matrix D.
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Pardmetros

Parameter

'distance’

'emptyaction'

'onlinephase'’

'options'

Value

Distance measure, in p-dimensional space. kmeans minimizes with
respect to this parameter.kmeans computes centroid clusters

differently for the different supported distance measures.

'sgEuclidean'’ Squared Euclidean distance (default) . Each
centroid is the mean of the points in that

cluster.

'cityblock' Sum of absolute differences, i.e., the L1
distance. Each centroid 1is the component-wise

median of the points in that cluster.

'cosine' One minus the cosine of the included angle between
points (treated as vectors). Each centroid is the
mean of the points in that cluster, after

normalizing those points to unit Euclidean length.

'correlation' One minus the sample correlation between points
(treated as sequences of values). Each centroid is
the component-wise mean of the points in that
cluster, after centering and normalizing those

points to zero mean and unit standard deviation.

'Hamming' Percentage of bits that differ (only suitable for
binary data). Each centroid is the component-wise

median of points in that cluster.
Action to take if a cluster loses all its member observations.
'error' Treat an empty cluster as an error (default).

'drop’ Remove any clusters that become empty. kmeans sets

the corresponding return values in C and D to NaN.

'singleton’ Create a new cluster consisting of the one point

furthest from its centroid.

Flag indicating whether kmeans should perform an online update
phase in addition to a batch update phase. The online phase can
be time consuming for large data sets, but guarantees a solution
that is a local minimum of the distance criterion, that is, a
partition of the data where moving any single point to a

different cluster increases the total sum of distances.
'on' Perform online update (default).
'off! Do not perform online update.

Structure specifying options for the iterative algorithm used to
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Parameter

'replicates’

'start’

Value

minimize the fitting criteria. Create the options structure

with statset. Applicable statset parameters are:

Display Level of display output. Choices
are ‘off' (default), ‘iter', and‘final'.

MaxIter Maximum number of iterations allowed. The default
is 100.

UseParallel If true and if a matlabpool of the Parallel

Computing Toolbox™ is open, compute in parallel.
If the Parallel Computing Toolbox is not
installed, or a matlabpool is not open,
computation occurs in serial mode. Default

is default, meaning serial computation.

UseSubstreams  Set to true to compute in parallel in a
reproducible fashion. Default is false. To compute
reproducibly, set Streams to a type allowing

substreams: 'mlfg6331 64' or 'mrg32k3a’'.

Streams A RandStream object or cell array of such objects.
If you do not specify Streams, kmeans uses the
default stream or streams. If vyou choose to
specify Streams, use a single object except in the
case:

You have an open MATLAB® pool

UseParallel is true

UseSubstreams is false

In that case, use a cell array the same size as
the MATLAB pool. If a MATLAB pool is not open,
then Streams must supply a single random number

stream.

Number of times to repeat the clustering, each with a new set of
initial cluster centroid positions.kmeans returns the solution
with the lowest value for sumd. You can
supply 'replicates' implicitly by supplying a 3D array as the

value for the 'start' parameter.

Method used to choose the initial cluster centroid positions,

sometimes known as seeds.
'sample’ Select k observations from X at random (default).

'uniform' Select k points uniformly at random from the range

of X. Not wvalid with Hamming distance.

'cluster' Perform a preliminary clustering phase on a random

10% subsample of X. This preliminary phase 1is
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Parameter Value
itself initialized using 'sample'.

Matrix k-by-p matrix of centroid starting locations. In
this case, you can pass in [] for k,
and kmeans infers k from the first dimension of
the matrix. You can also supply a 3-D array,
implying a value for the'replicates' parameter

from the array's third dimension.

Tabla G1: Parametros funcién kmeans en Matlab

Para la eleccion de los parametros correctos en nuestros datos, se ha probado

con diferentes combinaciones hasta obtener la particién deseada.

Las pruebas se han hecho sobre el corpus de datos de prueba, donde las

categorias son las siguientes: { '35B45'  '35B65' '35J25' '83F05' '83C75'
'83C15 '14K22'} y donde sabemos que la taxonomia resultante es:
root
35 83 14
'35B45''35B65' '35725" "83F05''83C75''83C15’ '14K22"

Tabla G2: Taxonomia jerarquica de ejemplo

Pruebas

El primer parametro a modificar va a ser ‘distance’, ya que es el parametro mas
restrictivo, lo que nos va a facilitar futuras combinaciones. Cada uno de los posibles
métodos a aplicar realizan la medida de las distancias entre puntos, pero con diferentes

técnicas: Distancia Euclidea, City Block, Cosenos, Correlation y Hamming.

Para representar los datos se han creado dos tipos de tablas; en la primera se
representan los valores que tiene cada uno de los parAmetros que estan siendo utilizados
cuando ejecutamos la funcién kmeans de Matlab, y en la segunda mostramos para cada
valor de K ( que sera el numero de clusters en el qgue queremos k-particionar nuestros
datos) su vector IDX, el cual representa los indices de pertenencia de cada dato, es decir,

el contenido de este vector nos indica a qué cluster perteneceran los datos; el valor de
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Je, que es el valor minimo de la funcion objetivo del algoritmo y la gréfica K-Je, que nos

servira para calcular el valor éptimo de K.

Distancia Euclidea

Parametros | Valor
Distance 'sqEuclidean’
Emptyaction ‘error’
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates 0
start ‘sample’
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 1 1 3 2
1 2 2 1 4 3 1
1 2 1 4 5 2 4
IDX 1 1 3 2 3 4 5
1 1 3 2 3 1 6
1 1 3 2 3 5 3
1 2 2 3 2 6 7
Je 0.8631 0.0612 0.8545 0.0163 0.0179 0.0000 0
o9
0.8 -
o7 ]
0.6 E
Grafica |
k-Je '
0.3 -
oz -
0.1 .
o G T
City Block
Parametros | Valor
Distance ‘cityblock’
Emptyaction ‘error'
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates 0
start ‘sample’
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K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 1 1 3 2
1 2 2 1 4 3 1
1 2 2 4 5 2 4
IDX 1 1 3 2 3 4 5
1 1 3 2 3 1 6
1 1 3 2 3 5 3
1 2 1 3 2 6 7
Je 1.1106 0.0653 0.5597 0.0180 0.0195 0.0000 0
1.4
1.2+ -
0.8 -
Grafica ol |
k-Je
0.z -
U‘I 2 3 éIL 5 =3 s
Cosine
Parametros | Valor
Distance ‘cosine'
Emptyaction ‘error'
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates >10
start ‘sample’

Error using kmeans (line 323)
An empty cluster error occurred in every replicate.

Error in JeCurve (line 29)
[idxa,Ca] =
kmeans(wa,i,'Distance’,'cosine’,'Replicates’,20);

El problema es que al calcular la distancia por cosenos hay clusters que no se
pueden crear, y al tener como ‘Emptyaction” ‘error’, provoca que los clusters vacios los
trate como error; para solucionar esto tenemos que modificar la ‘Emptyaction’ por ‘drop’ o
‘singleton’, con drop lo que se hace es eliminar cualquier cluster que sea vacio,
devolviendo NaN, singleton lo que hace es crear un nuevo clister lo mas distante del

centroide
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Parametros | Valor

Distance ‘cosine’

Emptyaction 'drop’ ‘singleton’

Onlinephase ‘on’

options ‘Display”off’
replicates 0
start ‘sample’ ‘uniform’
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 3 1 2 4 1
1 2 3 1 2 4 1
1 2 1 4 5 1 4
IDX 1 1 2 2 3 2 6
1 1 2 2 1 5 2
1 1 2 2 1 5 2
1 2 3 3 4 3 3
Je 0.9923 3.1595 25733 2.4660 2.9061 2.9061 2.9074
Grafica ’
k-Je .
Parametros | Valor
Distance ‘cosine’
Emptyaction 'drop'
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates >5
start ‘sample’
K 1 2 3 4 5 6 4
1 2 3 1 2 5 1
1 2 3 1 2 5 1
1 2 1 4 5 6 7
IDX 1 1 2 2 3 1 6
1 1 2 2 1 2 2
1 1 2 2 1 3 1
1 2 3 3 4 4 5
Je 0.9923  3.1595 25733 2.4660 NaN NaN 2.9074
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Grafica

k-Je .

Correlation

Parametros | Valor

Distance ‘correlation’

Emptyaction ‘error' ‘drop’ 'singleton’

Onlinephase ‘on’

options ‘Display”off’

replicates [0 ..N]

start ‘sample’ ‘uniform’

Error using kmeans (line 152)

Some points have small relative standard deviations,
making them effectively constant.

Either remove those points, or choose a distance other
than 'correlation'.

No se puede usar la el parametro ‘distance’ con la opcién ‘correlation’, debido a

gue los puntos muestran una desviacion pequefia, lo que ocasiona valores constantes.

Hamming
Parametros | Valor
Distance 'Hamming'
Emptyaction ‘error' ‘drop’
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates 0
start ‘sample’

Non-binary data cannot be clustered using Hamming
distance.

No se puede usar el parametro ‘distance’ con la opcion ‘Hamming’, ya que los
datos no estdn en el formato que este método necesita (necesita datos en formato

binario)

Después de aplicar las distintas técnicas disponibles para el calculo de la distancia

en un espacio p-dimensional, se ha concluido que las dos técnicas que nos dan unos
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resultados cercanos a lo que queremos son ‘sqEuclidean’ y ‘cityblock’. Con ellas dos
vamos a probar el resto de pardmetros hasta conseguir aplicar kmeans de la forma
Optima para nuestros datos.

A continuacion vamos a modificar el namero de REPLICATES, esto es, el nimero
de veces que tiene que repetir el clustering. Es importante que el valor de replicates sea
mayor que cero, ya que cuanto mayor sea este valor, mejor sera la aproximacion a la

solucién optima.

Distancia Euclidea

Parametros | Valor

Distance 'sqEuclidean’

Emptyaction ‘error' ‘sample’
‘singleton’

Onlinephase ‘on’

options ‘Display”off’

replicates 0

start ‘sample’

Si el numero de replicados es cero, vamos a obtener diferentes soluciones cada
vez que ejecutemos el método. Esto se debe a la forma que tiene kmeans de calcular los
clusters, en cada iteracion lo que hace es elegir un conjunto nuevo inicial de centroides;
por lo cual si no le decimos que repita el clustering N veces, el resultado obtenido

probablemente no sera el deseado.

Vamos a comprobar este hecho experimentalmente, ejecutando para nuestros
datos de prueba kmeans con Distancia Euclidea, con cero repeticiones; se han obtenido

cuatro resultados diferentes para los mismos datos.

Resultado 1
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 1 1 3 2
1 2 2 1 4 3 1
1 2 1 4 5 2 4
IDX 1 1 3 2 3 4 5
1 1 3 2 3 1 6
1 1 3 2 3 5 3
1 2 2 3 2 6 7
Je 0.8631 00612 08545 00163 00179 0.0000 0
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Resultado 2
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Grafica
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Resultado 4
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En cambio, si fijamos el valor de replicates a un nimero superior a dos, el

resultado obtenido siempre va a ser el mismo. En nuestro caso coincide con el resultado

2, cuando el valor de replicates era cero.

Parametros

Valor

Distance

'sqEuclidean’

Emptyaction

‘error' ‘drop’ ‘singleton’

Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates >2

start ‘sample’
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K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 3 1 1 3 2
1 2 3 1 1 3 1
1 2 3 4 2 2 4
IDX 1 1 2 2 5 4 5
1 1 2 2 3 1 6
1 1 2 2 3 5 3
1 2 1 3 4 6 7
Je 0.8631 0.0612 0.3775 0.0163 0.0057 0.0000 0
Grafica :
k-Je i
= 7

City Block

Para la medida City Block vamos a realizar los mismos pasos que hemos hecho

con la Distancia Euclidea, y veremos que los resultados son similares.

Si el valor de replicates es cero, se obtienen muchas soluciones diferentes, en

cambio si fijamos su valor, obtenemos la solucion correcta.

Parametros

Valor

Distance

‘cityblock’

Emptyaction

‘drop’ ‘singleton’

Onlinephase

‘Onl

options ‘Display”off’
replicates 0
start ‘sample’
Resultado 1
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 1 1 5 2
1 2 2 1 1 5 1
1 2 1 1 2 4 4
IDX 1 1 3 4 5 2 5
1 1 3 3 3 1 6
1 1 3 2 3 3 3
1 2 2 1 4 6 7
Je 1.1106 0.0653 1.2753 1.7585 0.0057 0 0
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Grafica i
k-Je i
Resultado 2
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 4 1 5 2
1 2 2 4 1 5 1
1 2 2 2 2 4 4
IDX 1 1 1 3 5 2 5
1 1 3 3 3 1 6
1 1 3 3 3 3 3
1 2 2 1 4 6 7
Je 1.1106  0.0653 1.7627 0.0180  0.0057 0 0
Grafica o8 .
k-Je o& 1
Resultado 3
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 1 1 3 2
1 2 2 1 4 3 1
1 2 2 4 5 2 4
IDX 1 1 3 2 3 4 5
1 1 3 2 3 1 6
1 1 3 2 3 5 3
1 2 1 3 2 6 7
Je 1.1106 0.0653 0.5597 0.0180 0.00057 0.0000 0




Grafica
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Resultado 4
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Resultado 5
K 1 2 3 4 5 6 7
1 2 2 4 4 3 2
1 2 2 4 4 3 1
1 2 2 4 2 2 4
IDX 1 1 3 3 3 4 5
1 1 1 2 1 1 6
1 1 1 2 1 5 3
1 2 2 4 5 6 7
Je 1.1106 0.0653 1.7627 0.5459 0.0057 0.0000 0




Grafica
k-Je

Fijando el valor de replicates a un valor superior a cinco, el resultado que
obtenemos es constante en cada ejecucion. En nuestro caso coincide con el resultado 3,

cuando el valor de replicates era cero.

Parametros | Valor
Distance ‘cityblock’
Emptyaction ‘drop’ ‘singleton’
Onlinephase ‘on’
options ‘Display”off’
replicates >5
start ‘sample’
K 1 2 3 4 5 6 I
1 2 2 1 1 3 2
1 2 2 1 4 3 1
1 2 2 4 5 2 4
IDX 1 1 3 2 3 4 5
1 1 3 2 3 1 6
1 1 3 2 3 5 3
1 2 1 3 2 6 7
Je 1.1106 0.0653 0.5597 0.0180 0.00057 0.0000 0
L [ ]
. 0.8 —
Grafica ol |
k-Je
0.4 —
01 2 3 r‘L 5 53 rd

Dependiendo del nimero de datos por el que este compuesto el corpus con el
gue vamos a trabajar, habra que incrementar el nimero de replicados, ya que habra

gue repetir varias veces los calculos hasta obtener una buena aproximacion al valor
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optimo. Aumentar este valor incrementara el tempo de cémputo, pero es una
penalizacion que hay que asumir, para conseguir un buen resultado.

Analizando los resultados que hemos obtenido para ambos métodos, podemos
ver que cuando aumentamos el nimero de replicates para ambos, los dos convergen a
una solucién, pero con la Distancia Euclidea, el resultado correcto se consigue con
menos iteraciones.

También se puede observar, que en ambos métodos cuando el valor de
replicates es cero, se obtienen diferentes soluciones, pero hay una diferencia bastante
significativa, aplicando Distancia Euclidea, el punto de inflexiéon para todas las posibles
alternativas siempre ha sido con tres clusters, en cambio con City Block la eleccion varia
entre tres y cuatro clusters.

Por estas dos razones principalmente, se ha decidido que para nuestro corpus de
datos, se va a aplicar kmeans con Distancia Euclidea, y con un valor de replicates lo
suficientemente alto como para que el resultado sea correcto, pero intentando a la vez
gue la penalizacion por tiempo de célculo reste efectividad al algoritmo; ademas como
emptyaction se usara singleton ,en lugar de error o drop, esto es, en el caso que haya
clusters vacios, en vez de tratarlos como error o eliminarlos, se creara un nuevo cluster
con los puntos mas alejados; esto se comprobara con los datos del corpus, ya que con
los datos de prueba no se aprecian las diferencias de tratar con uno u otro. Se ha
decidido no usar drop, ya que existe un bug en la funcion kmeans de Matlab, que provoca
un error de ejecucion.

Undefined function or variable "idxBest".

Error in kmeans (line 331)
idx = idxBest;
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ANEXO F.
Algoritmo CBSGC

Q

$Creacién de los vectores y las variables

nfile = '"taxo.json';

s 2;

ca=0;

maxDC = 100;

[ndocs] = countdocs(nfile)

[vd] = vdocs (nfile,ndocs)

[vtd] = vterldoc (nfile,ndocs)

[ved] = vcatldoc (nfile,ndocs)
[ve,vce,ncat,ntcat] = vcat(nfile,ndocs,2,0,'")
[vid] = vindexdoc (vc,vcc,maxDC,0)

[vttd, nter,ntter,~] = maxtermvtt(nfile,ndocs,vid)
[vtt] = vectvtt(nfile,vid,ndocs)

[vt] = vterms (nter)

[vocter,vtercoc] = ocurrencesterm(nter,vtt,0,2000)
[vccindex, vedindex] = vcindex (vcc, s, ca)
[ncattotalindex] = vctindex(vid,vccindex,ndocs)
[vc,ncat,ntcat] = vcat(nfile,0,1,"'");

'creado vector categorias'

[vcc,ved] = vccategory(vece, '");

'creado vcc y ved!

[vid] = vindexdoc (vc,vcc,100,1,vtd);
'indexandos documentos'

[~,c] = size(vid);

ndocs = c;

[ncattotal] = vctindex (vid, vcc,ndocs) ;
'calculado numero total categorias'

[vtt] = vectvtt(nfile,vid,ndocs);

'creado vtt'

[nter,ntter,~] = maxtermvtt(nfile,ndocs,vid);
'calculado numero terminos'

[vocter,vtercoc] = ocurrencesterm(nter,vtt,0,500);

'calculados vectores de ocurrencias'

o)

%$Creacidédn de las matrices

[SparseA, IA,JA,DA] = MatrizA(vid,vc,ved,vece,ncat,ncattotal,ndocs);
'matriz A'

[~,IPA,JPA,DPA] = MatrizPA(IA,DA,ncat);

'matriz PA'

[SparseRA,~,~,~] = MatrizRA (JA,DA,ndocs);

'matriz RA'

[AA] = MatrizAA (SparseRA, SparseA, IPA,JPA,DPA);

'matriz AA'

[SparseB,IB, JB, DB] = MatrizB(vid,vtd,vttd, ndocs,vtercoc,vocter);

'matriz B'
[~,IPB, JPB, DPB]
'matriz PB'

[~, IRB, JRB, DRB]
'matriz RB'
[BB] = MatrizBB(SparseB, IPB,JPB,DPB,IRB,JRB,DRB);
'matriz BB'

MatrizPB (IB, DB, ndocs) ;

MatrizRB (JB, DB, vtercoc) ;
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(U,v,X,C,S] = £GSVD( AA,BB);

'GSVD'
[H] = MatrizH( C,X,S );
VHV
[UH, ~, VH] = £SVD(H);
'SVD'
[US] = fLinearTrans( U,UH);

'transformacion lineal'
%$K-particionamiento

vJe = JeCurve (ncat, IPA,JPA,DPA,US,0);

plotJeCurve ( vJe,ncat)

[vpeaks, vkopt] = findpeakgraph (vJe,18);

[ vtotal ] = testingK(vc,vkopt,US,IPA,JPA,DPA);

save matvect BB DPA JPA IPA SparseA US ncat ncattotal ndocs ntcat nter
ntter vJe vtotal vc vid vocter vtercoc vtt vcc ved

Q

%Repetimos, hasta llegar a la raiz la funcion CBSGC

[vMatrixnAA,vMatrixnPA, t] = newAAs (kopt, SparseA,US, IPA,JPA,DPA,ndocsindex
[vMatrixvc,vMatrizncat] = newvc( vc, idxa, kopt)

%La matriz B permanece constante, el resto de las matrices
%hay que recalcularlas

[U2,V2,X2,C2,S82] = fGSVD( vMatrixnAA(1l),BB);

[H2] = MatrizH( C2,X2,S2 )

[UH2, SH2, VH2] = fSVD(H2);

[US2,VS2] = flLinearTrans( U2,UH2,V2,VH2);

vJe = JeCurve (kopt,vMatrixnPA (1) ,US2);

plotJeCurve ( vJe, kopt );

[vpeaks,vkopt] = findpeakgraph (vJe,18);
[ vtotal ] = testingK(vMatrixvc(l),vkopt,US2,IPA2,JPA2,DPA2);
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ANEXO G.

Gestion del Proyecto

>
poject . >—< el
MNombre | Fecha de inido Fecha de fin i |B |9 ‘10 ‘11 |12 |13 |14 |15 ‘15 ‘17 |18 |19 |2D ‘21 ‘22 |23 |24 |25 |26 ‘27 |28 |29 |3D |31 ‘32 ‘33 |34 |35

Lectura de diferentes p... 15/02{13 1/03/13 | |

Andlisis del problema 4/03/13 30/03/13 ]
--Disefio de Vectores 1/04/13 &/04/13 | |
- Implementacion de Vect... B/04/13 25/04/13 [ ]
--Digefio de Matrices 26/04/13 4/05/13 [ ]
--Implementacion de Matri... 6/05/13 31/05/13 [
--Clustering 3/06/13 15/06/13 | —

Redisefiar 18/06/13 29/06(13 [ ]

Modificar Implementacién 2/07{13 13/07/13 [ ]
--Pruebas 16/07/13 15/08/13 [

B

Figura G1: Diagrama de Gantt para la gestién del proyecto

En la figura anterior se muestra la evolucion temporal del proyecto mediante un
diagrama de Gantt. Podemos ver que la parte de implementacion es la que mayor tiempo
nos ha llevado, seguido de cerca de las pruebas. La memoria ocupa la mayoria del

tiempo debido a que se ha ido realizando a lo largo del desarrollo del proyecto.

Podemos ver también que hay una tapa de redisefio y de modificacion de la
implementacion, esto se debe, tal y como se ha comentado a lo largo de la memoria, a

los problemas de falta de memoria.

Se ha llevado un diario de trabajo, en el que cada dia se escribia que se ha
hecho, que problemas se han encontrado, posibles soluciones pensadas y trabajo
pendiente para el siguiente dia; este documento se ha complementado con un diario en el
gue se apuntaban todas las paginas de internet consultadas, los emails mandados con el

director y todos los comandos que se iban aprendiendo de Matlab.
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En la siguiente figura se muestra el tiempo dedicado a cada parte del proyecto.

M ectura

| Andlisis

M Disefio

M Implementacion
W Pruebas

m Documentacion

Figura G2: Grafico que representa las horas invertidas

El nimero de horas invertidas en cada fase, aproximadamente se refleja en la

siguiente tabla.

Fase

Lectura de papers

20{4%)

Disefio

30{16%)

Vectores

30

Matrices

40

Clustering

10

Implementacion

215(40%)

Vectores

50

Matrices

100

Clustering

Taxonomia

40
23

Pruebas

125(24%)

Documentacion

80(16%)
520

Figura G3: Division del trabajo en horas
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