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Resumen

El aumento en el uso de redes sociales ha provocado que nueva informacién se genere de
forma masiva dia a dia en Internet. Este hecho causa que los textos cortos como post en
redes sociales, comentarios, tweets, discuciones, etc. sean cada vez mas recurrentes y por

consecuencia requieren gran capacidad para su almacenamiento.

Este trabajo de memoria tiene como finalidad el estudio del comportamiento de un compresor
clasico aplicado en textos pequefios, proponiendo un método para que la tasa de compresion

en estos textos disminuya.

Huffman es un algoritmo de compresion cldsico que posee una tabla de frecuencias de simbo-
los que codifica y decodifica textos. Esta tabla al anexarla a textos cortos provoca que la

compresion no sea eficiente.

La generalizacion de estas tablas de frecuencias se denominardn modelos predefinidos de
compresion, que tienen como objetivo la extraccion de dichas tablas de los archivos codifi-

cados y con ello reducir las tasas de compresion en textos diminutos.

Keywords: Compresion, Huffman, Algoritmo, Tweet, Modelos predefinidos, “Cluster”.
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Abstract

The increase in the usage of social media networks has produced that new information starts
to generate massively everyday on Internet. This fact causes that small texts like posts in so-
cial media networks, posts, tweets, discussions, among others, are every time more recurrent

and consequently, they need a great capacity for their storage.

This work has as target the study of the behavior of a classic compressor applied in small

texts, proposing one method in which the compression rate in this kind of texts decreases.

Huffman is a classic compression algorithm that has a frequency table of symbols that enco-

des and decodes texts. This table inside of the small text produces inefficient compression.

The generalization of this frequency tables will be denominated predefined models of com-
pression, that have as objective the extraction of those tables from the encoded archives and,

in that way, the decrease of the compression rate in small texts.

Keywords: Compression, Huffman, Algorithm, Tweet, Predefined Models, Cluster.
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Glosario

= Algoritmo: Conjunto de instrucciones que permiten llegar a la solucion de algin tipo

de problema. Un algoritmo, habitualmente se traduce en un programa de computador.

= API: Interfaz de programacién de aplicaciones que provee un servicio de consulta de

datos.
= Estocastico: Proceso que se realiza de manera aleatoria.

» Heuristica: Método diferente que hace que un procedimiento se ajuste a un objetivo

particular.
= [teraticion: Reiteracién de un procedimiento.

= Ratio de Compresion: Tasa que relaciona el tamafo anterior y posterior al aplicar un

algortimo de compresion.

XI



Introduccion

La compresion de texto es un drea que esta abordada de manera amplia en la actualidad. Sin
embargo, ésta es aplicada en su mayoria a textos de tamafio grande, ya que dichos textos son

los que ocupan mayor espacio en disco por si solos.

Sin embargo, hoy en dia los textos pequefios son muy comunes, como los SMS en teléfo-
nos celulares, comentarios y estados en facebook o los populares tweets en Twitter. Si bien
estos textos son de tamafo pequefio y no ocupan gran espacio de memoria, al dimensionar
los millones de tweets que se almacenan dia a dia, hacen necesario recurrir a algin método
de compresion para el gran nimero de estos textos, de modo que el almacenamiento y la

transmision de ellos sea eficiente.

Por lo anterior, se quiere estudiar el comportamiento de compresores normalmente usados en
textos grandes aplicados a textos pequenos, usando alguna heuristica en particular que haga

que el rendimiento al comprimir mejore en comparacion al compresor en forma pura.

Se pretende estudiar dichos comportamientos usando un método empirico, mediante la ex-

perimentacion en la compresion de tweets en una localidad especifica del mundo.

El método de compresion sometido a estudio es el algoritmo de Huffman, que para su fun-
cionamiento ocupa un modelo del texto creado a partir de su tabla de frecuencia de simbolos,

anexada al archivo reducido, que se usa para la compresion y descompresion del mismo. La



heuristica a utilizar es la seleccion de los modelos méas representativos de un conjunto de

estudio, con el objetivo de no integrar el modelo al archivo comprimido.

Cabe senalar que existen algoritmos de caracter privado y publico que comprimen de ma-
nera efectiva textos cortos como tweets, pero esta memoria no pretende de ninguna manera
superar el rendimiento de ellos, sino que se pretende estudiar el uso de compresores clasicos
aplicados a textos para los cuales no estian hechos, usando alguna modificacién como mode-

los predefinidos de compresion.

Por lo tanto, esta memoria posee los siguientes objetivos principales:

Probar el comportamiento del algoritmo de Huffman aplicado a textos pequefios, en

particular, tweets.

= Buscar arboles de compresion de Huffman generales para un conjunto de tweets parti-
cular, con el propdsito de obtener modelos de las distribuciones de frecuencia para un

conjunto de textos dado.

= Usar el algoritmo de compresion de Huffman con los modelos generalizados encon-
trados con anterioridad, de modo de no incluir el arbol de compresion en el archivo

comprimido.

= Analizar y comparar resultados de la aplicacion del algoritmo de Huffman con mo-
delos predefinidos compardandolo con algoritmo de Huffman sin modificacién y con

compresores de texto creados para textos cortos.



Capitulo 1

Definicion del Problema

El avance de la tecnologia en la vida cotidiana hizo posible el surgimiento de una era digi-

tal, en donde millones de personas estdn conectadas mediante dispositivos méviles e Internet.

Esto ha producido que el transito de informacion a través de Internet vaya en constante au-
mento, lo que es impulsado por el surgimiento de los llamados Medios Sociales, que abarcan

un grupo de usuario considerable en la Internet.

Tomando en consideraciéon que mucha de la informaciéon compartida en la actualidad esta
vinculada con los medios sociales, se observa como resultado que tanto los mensajes envia-
dos, como los recibidos y guardados son en su mayoria textos cortos, incluso la red social
Twitter acepta en cada publicacion un maximo de 140 caracteres (280 desde noviembre de

2017).

Los mensajes y/o discusiones que se dan en la red social facebook también poseen esta ca-
racteristica: son cortos. De igual manera los mensajes que se envian y/o publican en otras
redes sociales como whatsapp, instagram, telegram, snapchat, youtube y otras tienen la mis-
ma propiedad: son publicaciones acotadas y pequeiias, cuando se habla de informacién de

tipo texto.



Sefialado lo anterior, todas estas aplicaciones necesitan, de alguna manera, almacenar sus
datos, y por el gran volumen de ellos requieren servidores de gran envergadura e incluso, las

bases de datos de algunas de las compaiiias son consideradas de tipo big data.

Si analizamos la red social Twitter, con cada mensaje (tweet) de a lo mas 140 caracteres (an-
tes de noviembre de 2017), en noviembre de 2016, por cada segundo la red social recibi6 en
promedio 6.000 tweets[12]. Esta cifra indica la gran cantidad de mensajes de 140 caracteres

que se almacenan segundo tras segundo en las bases de datos Twitter.

Si se piensa en reducir el espacio ocupado por estos billones de textos pequefios almacenados
en las bases de datos de las compaifiias descritas, se hace necesario pensar en algin algoritmo
que sea capaz de comprimir, de modo que la transmision y guardado de todos los datos sea

de manera eficaz y eficiente.

Los algoritmos de compresion de texto més populares estdn construidos para comprimir tex-
to de gran tamafio, por lo que no estan optimizados para la compresion de textos de tamafio
pequeino. Por otro lado, los algoritmos que estdn construidos para comprimir textos cortos
son en mayoria de licencia privada, por lo que no estan disponibles para el publico general y

los que son de licencia abierta son escasos.

Por consecuencia, los algoritmo existentes de codigo abierto y privado que son capaz de
comprimir textos de tamafio pequefio son escasos, y los compresores tradicionales, que son

los usados comiinmente, no tienen un comportamiento exitoso al ejecutarse en textos cortos.



Capitulo 2

Estado del Arte y Conceptos

Fundamentales

2.1. Definicion de Tasa de Compresion

En esta memoria se usard la tasa de compresion de un texto como métrica comparativa de

los diversos métodos y algoritmos de compresion que se expondran y evaluarén.

Por consecuencia, se define la tasa de compresion como la razon entre el tamafio de un texto

comprimido y el tamafio del texto sin comprimir. Esta razon es expuesta en la Ecuacién 2.1:

texto_comprimido

: — 2.1)
texto,szn,comprlmlr

Por lo tanto, se entiende que cuando la tasa de compresion es inferior a 1 (6 un 100 %), hay
éxito en la compresion, puesto a que el texto resultante del algoritmo de compresion es mas
pequeio que el texto sin comprimir. Por contraparte, cuando la tasa de compresion es mayor
a 1, significa que la compresién no redujo el tamafio del texto, ya que, el texto comprimido

es mas grande que el texto original.



2.2. Compresores de Texto Corto

Desde finales del siglo XX se han realizado diversos estudios para encontrar un algoritmo
que pueda comprimir de manera eficiente textos de tamafio corto. Una algoritmo reciente-
mente hallado, fue publicado en el afio 2006, el cual, expone un método para compresion de

textos cortos basado en tablas hash[9].

El algoritmo se construyo para ser utilizado por dispositivos moviles, por ende, su compleji-
dad es baja, debido a que los recursos disponibles de los dispositivos méviles son acotados y

ademads se debe ocupar el minimo de bateria para que sea usado en los aparatos mencionados.

El método de compresién se basa en la codificacion y decodificacion mediante el uso de
una tabla hash que convierte las entradas a binario. Esta codificacion es revisada a través de
bits de paridad para evitar la pérdida de informacién. Como la solucién descrita estd reali-
zada para dispositivos acotados, el algoritmo utilizado esté limitado a los recursos de dichos
dispositivos, por consecuencia, se privilegia mds la portabilidad que la tasa de compresion.
Sin embargo, se observa que cuando se utilizan segmentos de memoria pequefos (32 bits),
la tasa de compresion llega a un 20 %, que es un valor muy bueno para una compresion de
texto, pero sOlo en casos excepcionales se puede obtener esta tasa. La Figura 2.1, muestra las
tasas de compresion para el algoritmo LCC, en funcion de un dataset de prueba que incluye

textos cortos como versiculos de la biblia.

En Julio del 2008 se presenta el paper Compression of small text files[7], en donde se sugiere
un nuevo algoritmo (BWT) para archivos de texto de tamafio pequefio usando la trasfor-
macion de Burrow-Wheeler. En este documento se explica una adecuacion del algoritmo

Quine-McCluskey que es usado para la minimizacion de funciones de Booleanos.

El algoritmo mencionado en el parrafo anterior funciona de la siguiente manera, primero

el texto de entrada es procesado y convertido en bytes (octetos) mediante el algoritmo de
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Figura 2.1: Tasa de compresion de Algoritmo LCC, para textos cortos pre definidos.

Fuente: Low Complexity Compression of Short Messages[9]

Quine-McCluskey, luego se generan vectores de la entrada convertida a bytes (octetos), los

que son mapeados con una tabla de mapeo, para luego obtener un texto simplificado que es

comprimido con el algoritmo de Burrow-Wheeler.

Este algoritmo se prob6 comparandolo con los compresores mas usuales, incluido Huffman,
en donde se obtuvieron resultados favorables, que en los mejores casos, la tasa de compre-

sién es un 50 % y en promedio la tasa de compresion del algoritmo es de 80 %.

A pesar de que un 80 % es una tasa alta, éste es mejor otros algoritmos de compresion. El

Cuadro 2.1 muestra el desempefio de BWT versus el desempeio de otros algoritmos, incluido

algoritmo de Huffman.

En 2012 se publica el algoritmo b64pack([3], que tiene como funcién ser un método rapido
de compresion de textos cortos sin pérdidas (principalmente para la compresion de mensajes
SMS de teléfonos celulares). El algoritmo funciona mediante tres procedimientos base, una
de transcodificacion de la informacién, una segunda de sustitucion de palabras mediante un

diccionario, y una dltima de compresion sin pérdidas. Un ejemplo de la codificacion usada

se encuentra en la Figura 2.2.



Table 2 Table 4

Comparison between base algonthm and algorithms with BWT Comparison with standard algorithms

sms. et {93,285 B) Bible rer (4017 008 B) sms. o (93,288 B) hibde_ et (4,017,008 B)

C5 (bytes) CR (%) C5 (bytes) Ck (%) S (bytes) CR(X) CS (bytes) CR(%)
MinHuff 108,696 11,652 4447367 1101 BWT 42 502 49916 3,701,212 az14
MinBwt 73841 7026 2,946,782 7336 Lw B3624 BO.A4 3,405,503 BATE
MinEwrl 96,786 10.375 3.891.008 9686 AHuff 78110 8373 3291873 £1.95
MinEwrC 8E934 9533 3.590.441 8938 MinHuff 108,696 11652 4447 367 11.071
MinBwes B1,E81 BT.77 3,260,340 B1.16 MinBwt 73841 7926 2946, 782 7336

Table 3
Comparison between base algorithm and algorithm based on BWT-enron files

enron_nh.txt (36,891,613 B) enran_sh.txt (8,095,564 B) enron_ssh.xt (4,533,827 B)

5 (bytes) CR (%) S (bytes) CR (%) C5 (byres) CR (%)
MinHuff 29548521 0,10 7908173 9770 5.018.207 11,068
MinBwe 21,055,362 57.07 6,345,648 7838 3,706,019 §1.74
MinBwrl 26,657,672 7226 T.851,240 96,98 4,667,562 10.295
MinBwir 25,353,586 68.72 TATOE3 9228 4,416,945 97.42
MinBwrs 21,381,560 57.98 6511,943 80.44 3912122 8629

Cuadro 2.1: Tablas comparativas de algoritmos BWT con Huffman y LZW, con diferentes

textos de tamaio corto. Fuente: Compression of small text files[7].

Hillmom! DJustlwanted Utollet Uyoullknowlithat UJohnUmovedto
ONewOYorkOlastOTuesday. DHow]ara:you?EByDtheDway,DI'VFJ O
gotOaDOnewOphone Onumber: O+387 (871654321 . OLoveOyoul: =)

Hi/mom+d/Just/wanted/to/let/you/know/that/John/moved/to
/Mew/York/last/Tuesday+p/How/are/you+u/By/the/way+n/I+ive/
got/a/new/phone/number+r/+m387+j87+k654321+p/Love/you/+r+o+k

Figura 2.2: Ejemplo de transcodificacion usada en algoritmo b64pack. Fuente: Rapid Loss-

less Compression[3].

B64pack esta realizado bajo cuatro principios, usar requerimientos bajos de memoria, efi-
ciencia en la compresion y descompresion, estimacion eficiente de tamafio comprimido du-

rante el proceso de compresion, e interoperabilidad entre todo tipo de computadores.

La estimacion de la tasa de compresion de este algoritmo es alrededor del 75 % (valor cal-
culado para compresion de Tweets). Este valor se logra ya que para la compresion b64pack
no guarda informacion extra en el texto para la decodificacién. Sin embargo, la compresion
es solo un 25 % respecto al tamafio original. Esto es porque este algoritmo se centra en la

rapidez de compresion, por lo que es rapido comparandolo con compresores tradicionales



como compress, gzip y bzip2 (véase Figura 2.3).

bzip2
14.98

T

9zip
872 | 1

compress
2.90 b64pack T

1.60
[ ]

Average message compression time (ms)

Compression algorithm

Figura 2.3: Promedio de velocidad de compresion en funcién de los algoritmos b64pack,

compress, gzip y bzip2. Fuente: Rapid Lossless Compression[3].

Actualmente existen algoritmos de compresion de textos cortos usados en el mercado, co-
mo es el caso de GSM TS03.42 [6], que es de codigo cerrado y es usado por compaiiias de
telecomunicaciones. Este compresor usa Huffman como algoritmo de compresion base, con
una lista de palabras fijas especifica del idioma, lo que proporciona adaptabilidad. Dado a
que no es posible obtener una implementacion de este algoritmo, estimar el rendimiento de
su tasa de compresion en tweets es dificil. (A continuacién, para ser material autocontenido

se incluye material de Improving Compression of Short Messages[6].)

SMAZ[6] es otra herramienta de compresion de mensajes cortos de codigo abierto. Su imple-
mentacién es menor a 200 lineas de cddigo, usando secuencias de caracteres comunes que
funcionan como un diccionario. Este compresor especifica una tasa de compresion promedio

de un 50 % a 70 %, siendo su mayor rendimiento cuando comprime texto en inglés.

En el Cuadro 2.2 se muestra una tabla comparativa entre el rendimiento de los algoritmos
T7S03.42 y SMAZ al comprimir tres textos de tamaio corto, en donde se aprecia que 7503.42

posee un rendimiento superior a SMAZ.



# Uncompressed TS03.42 SMAZ

1 358 146 (40.7%) 196 (55.7%)
2 491 249 (50.7%) 375 (76.3%)
3 601 380 (63.2%) 577 (96%)

Cuadro 2.2: Tabla comparativa de rendimiento entre TS03.42 y SMAZ. Fuente: Improving
Compression of Short Messages[6].

SMAZ también es probado con mensajes de Twitter, en donde se aplicé compresion a un
corpus de tweets recopilados entre octubre y noviembre de 2012, con un muestreo aleatorio
con variedades de idiomas y formas. En el Cuadro 2.3 se muestra los resultados de la expe-
rimentacion con tasas de compresion resultantes altas, en donde, el promedio de compresion
es de 81,4 %, con lo que se concluye que el diccionario utilizado por SMAZ no es lo sufi-

cientemente robusto para el tipo de mensajes que posee Twitter.

Corpus Type  Messages Avg. Length SMAZ

Pie Floater* English 28 171 60.6%
SMAZ . .

README file English 71 44 64.1%
British English 0

SMS Corpus [28] SMS 450 80 64.8%

ShDShal SMS 5,547 82 71.6%

Collection v.1 [27]

Private Twitter

Twitter 348,994 54 81.4%
Corpus

*The text from http://en.wikipedia.org/wiki/Pie_floater.

Cuadro 2.3: Tabla de rendimiento de SMAZ, en donde figura la compresion de tweets. Fuente:

Improving Compression of Short Messages[6].

Una variacion del algoritmo BWT mencionado en un comienzo es el algoritmo ShortBWT,
que adquiere las propiedades de la transformacién Burrows-Wheeler para textos cortos. En

contraste con SMAZ y GSM TS03.42, este algoritmo no utiliza un diccionario pre existente,
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sino que utiliza estadisticas pre calculadas en funcién de frecuencia de caracteres.

Como ShortBWT no esté disponible publicamente, su desempefio es examinado con mues-

tras predefinidas y se estima que puede comprimir cadenas de 200 caracteres a un 55 %.

El 2013 se presenta el algoritmo Stats3[6], cuyo enfoque es modelar estadisticas representa-
tivas de mensajes de Twitter y usarlas como un esquema de compresion no adaptativo, con

una codificacion aritmética Back-End.

Este algoritmo se centra en probabilidades de sintaxis de un conjunto de mensajes de Twitter,
en donde se juega con la probabilidad de los 69 caracteres mas comunes, tratando todas las
letras como mindsculas. Ademds, se utiliza la probabilidad de que la primera letra de una
palabra sea mayuscula o minuscula, basdndose en palabras anteriores y por ultimo usa la
probabilidad de que la longitud del tweet sea entre 0 y 1024 caracteres, que es la longitud

maxima que soporta stats3.

El algoritmo en cuestion usa un diccionario generado, en donde las palabras con frecuencia
menor a 5 se descartan y este diccionario se hace mediante a modelos predictivos que ayudan

a la compresion del texto.

El Cuadro 2.4 muestra los resultados de rendimiento (tasas de compresion) de stats3 ver-
sus los algoritmos de compresion SMAZ y TS03.42, en donde se observa un rendimiento de

stats3 muy alto en relacidn al algoritmo SMAZ.

Ademas de los algoritmos ya expuestos existen también esquemas comerciales, patentados
y de cédigo cerrado, en donde se observan ofertas de rendimiento entre 60 % y 70 % [2] y

entre un 45 % y 50 % [13] en los mejores casos.
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Messages TS03.42 SMAZ stats3

GSM sample

GSM sam 1 40.7%  557%  32.8%
OSM sample 1 50.7%  763%  43.8%
O Sanie 1 632%  96%  48.8%
SMAZ sample 17 - 64.1%  49.6%
message set
Pie Floater 28 - 60.6% 40.6%
;I;IﬁSME - 71 - 64.1%  45.6%
British English /

£ 5 - 0/ V7
SMS Corpus 450 64.8% 41.4%
SMS SPAM 5,547 - 71.6%  44.1%
Collection v.1
L Erats 145,333 . 80.7%  46.64%

Twitter Corpus

Cuadro 2.4: Tabla de rendimiento de stats3, contrarrestado con SMAZ y TS03.42. Fuente:

Improving Compression of Short Messages|[6].
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2.3. Algoritmo de Huffman

Existen muchos algoritmos de compresion en la literatura, uno de los més clésicos es el al-
goritmo de compresion de Huffman (desarrollado por D. Huffman en 1952), que usa una

codificacion basada en la frecuencia de simbolos que ocurren en el texto a comprimir.

El algoritmo mencionado opera mediante un mecanismo de codificaciéon leyendo un arbol
binario de frecuencias creado a partir del archivo a comprimir, el cual, entrega un cédigo
binario asociado a cada cardcter en el texto, con el que se codifica y decodifica el archivo y/o

fichero.

Para comprimir y/o descomprimir un archivo, existen una serie de pasos a realizar cuando se

utiliza el algoritmo de Huffman, los que se detallan a continuacion:

1. Creacion de una lista enlazada que almacene la frecuencia de cada caricter presente

en el texto y/o archivo a comprimir.
2. Ordenar la lista de menor a mayor, segun la frecuencia.
3. Transformacién de cada elemento de la lista en un arbol.

4. Fusion de todos los drboles en un solo drbol: En este paso se eligen los dos primeros
arboles de la lista y se fusionan, sumando las frecuencias de cada rama. El arbol resul-
tante se integra a la lista en el orden correspondiente, para luego fusionar los arboles

mas pequefios nuevamente. Esto se repite hasta que solo quede un solo arbol.

5. Se asigna un c6digo binario a cada carécter. Esto se realiza buscando dicho caracter en

las hojas del arbol, en donde el camino para llegar a la hoja seré el codigo binario.

6. Finalmente se codifica el archivo usando los c6digos obtenidos a partir del arbol bina-

rio.
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Cabe destacar que para poder descomprimir el archivo es necesario guardar el arbol que ge-
nerd la codificacion para luego poder decodificarlo, ya que este arbol de frecuencia es tnico
y sin él, no se podria volver a obtener el archivo original. En base a lo anterior, se anexa al
archivo comprimido el 4rbol de binario de frecuencias que proporciona la informacion nece-

saria para la descompresion.

Un ejemplo del uso del algoritmo se muestra a continuacién' :
Si se tiene el texto “ata la jaca a la estaca”, primero se cuenta la frecuencia de cada caracter

y se ingresa a un lista.

S a(9) c(2) e(1) J) I2) s(1) 12)

Luego, se ordena la lista de caracteres segtn la frecuencia, en forma ascendente:

e(1) J) s(1) c(2) 12) 1(2) “75) a(9)

Cada elemento de la lista se trata como un arbol, en donde se fusionan los arboles con me-
nor frecuencia (estdn primero en la lista), para luego insertar el drbol resultante en la lista,
manteniendo el orden de la misma. Si se fusionan los dos primero arboles de lista anterior,

el resultado es el siguiente:

S(l)/ 2) \6(2) 1(2) 12) ) a(9)
e(1) J)

El proceso anterior se realiza en forma iterativa hasta que quede un sélo arbol en la lista. El

resultado de esto, basado en el texto de ejemplo es el siguiente arbol de frecuencias.

lejemplo completo: http://articulos.conclase.net/?tema=algoritmos&art=huffman&pag=000
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http://articulos.conclase.net/?tema=algoritmos&art=huffman&pag=000

\ (5)

| N

c(2) i(2) 1(2) (3)
e

s(1) 2)

N

e(l) J)

N/

Para poder codificar y comprimir, a cada rama del arbol, que es parte del camino para llegar
a las hojas (simbolos), se le asigna un cero si es una rama izquierda y un uno, si s una rama
derecha (esta regla se aplica de forma arbitraria). Con esto, el arbol de codificacion resultante

es el siguiente:

TN

c(2) \1(2) t(2)/ \
S(D/ \

/ \

e(l) J)



En base al arbol binario construido, se procede a comprimir codificando el texto deseado.
Para ello, cada carécter o simbolo se reemplazard por un el c6digo binario generado por el
arbol, por ejemplo, el cardcter a sera reemplazado por un 0, ya que para llegar a la hoja que
contiene dicho caracter, se recorren las ramas del arbol comenzando desde la raiz, formando
el codigo binario 0. El Cuadro 2.5 posee la codificacion binaria para todos los simbolos del

ejemplo dado.

Simbolo a|*“’ c 1 t S e j

Codificacion | 0 | 10 | 1100 | 1101 | 1110 | 11110 | 111110 | 111111

Cuadro 2.5: Codificacion binaria de Huffman para simbolos de texto “ata la jaca a la estaca”

Abhora, con la codificacion del Cuadro 2.5, se codifica todo el texto “ata la jaca a la estaca”,

con lo que se obtiene la codificacion en binario mostrada en el Cuadro 2.6.

a t [ 1 [ j a C [
0| 1110 | O 10 | 1101 0 10 111111 | 0 | 1100 | O | 10
a| “’ 1 a < e S t alc

0110 1101 | O 10 111110 | 11110 | 1110 0] 1100 |0

Cuadro 2.6: Codificacién binaria de Huffman para texto “ata la jaca a la estaca’.

Terminados todos los pasos anteriores, la codificacion y compresion de Huffman esta lista.
Sélo queda guardar todos los bits de unos y ceros como bytes. Si se observa el texto “ata
la jaca a la estaca”, posee 23 caracteres que son traducidos en 23 bytes. La codificacion de
Huffman tiene un total de 60 ceros y unos (bits), que si expresan en bytes, la compresion

logra un peso de 8 bytes.
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2.4. Otros Compresores Tradicionales

Hoy en dia existen compresores que tienen un uso muy popular en los computadores. Por
ejemplo, GNU Zip (Gzip) es un compresor libre de GNU usado en plataformas linux que se
atribuye generalmente a archivos con extension .tar.gz o .tgz, publicado en 1992. Su imple-
mentacion es una combinacion entre algoritmos convencionales de codificacion y la codifi-

cacion de Huffman.

También los compresores de la linea 7-Zip son usados en la actualidad. El algoritmo Lem-
pel-Ziv—Markov chain algorithm (LZMA) creado en 1998, que, fue disefiado para propor-
cionar alta compresion, descompresion rapida y bajos requerimientos de memoria[10]. La
compresion estd basada en un diccionario, que logra una tasa de compresion mds alta de

gzip generalmente.

LZMA posee una variante llamada LZHAM ( LZ, Huffman, Arithmetic, Markov) que se
enfoca en obtener un mayor rendimiento en la descompresién de ficheros muy grandes, uti-

lizando la codificacion de Huffman en el algoritmo.
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Capitulo 3

Compresion de tweets usando algoritmo
de Huffman con modelos predefinidos de

compresion

3.1. Propuesta

Esta memoria propone un método de compresion para textos cortos mediante el algoritmo
de Huffman, que es un algoritmo clasico de compresion de textos, usando una modificacion

para mejorar el desempefio al comprimir textos pequenos.

(Por qué usar el algoritmo de Huffman y no otro compresor cldsico? Anteriormente se dijo
que algunos compresores cldsicos como GZip y LZMA ocupan dentro de sus algoritmos la
codificacion de Huffman, este es uno de los motivos principales, ya que, si se optimiza uno
de los algoritmos base, los algoritmos que ocupan la base modificada también aumentaran

su rendimiento.

Por otro lado, si se compara el rendimiento de Huffman, Gzip y LZMA cuando se ejecutan
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sobre textos pequeios, Huffman tiene el peor desempeiio. En la Figura 3.1 se muestra el por-
centaje de compresion de tweets cuando se comprime con algoritmos cldsicos sin efectuar

alguna modificacién en ellos.

Porcentaje de compresion de tweets
250% 238%
200%
150% 138%
117%

100%

50%

Porcentaje de Compresion

0%
HUFFMAN GZIP LZMA

Compresor

Figura 3.1: Gréfico comparativo de rendimiento en la compresion de textos cortos de com-

presores clasicos. Fuente: Elaboracion propia.

El hecho de que Huffman posea un peor desempefio que sus pares lo hace ser un candidato
especial para probar una modificacion que lo haga ser eficiente al momento de comprimir

textos pequenos.

En la Figura anterior (3.1) se muestra la compresion aplicada a tweets individuales (textos
pequeios), lo que no es dptimo para un compresor cldsico. Esta premisa se cumple en la Fi-
gura 3.2 que muestra la compresion de tweets pero ahora agrupados en conjuntos de 1.000,
5.000, 25.000, 50.000, 100.000 y 500.000 tweets, en donde, a medida que mayor es el ta-

mafio del conjunto, mds grande son los archivos a comprimir.

La Figura 3.2 expresa claramente pendientes decrecientes a medida que aumenta el tamafio
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COMPRESION DE TWEETS AGRUPADOS
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Figura 3.2: Gréfico comparativo de rendimiento en la compresion de tweets en grupos por

diferentes compresores cldsicos. Fuente: Elaboracién propia.

del documento a comprimir (o a medida que crece el tamafo de la agrupacion). Este aspecto
refuerza la idea que entre mas pequefio es un documento, un compresor cldsico posee un

peor rendimiento al momento de codificar y/o comprimir.

Todo lo senalado hace notar la importancia de poder modificar el funcionamiento normal
de un algoritmo cldsico para que al comprimir un texto pequefio pueda hacerlo de manera
eficiente, cumpliendo el propdsito principal de un compresor: reducir el tamafio de un archi-
vo, y Huffman es un candidato particular por su alta tasa de compresion (cercana al 70 % en
textos grandes) y su modularidad, que hace que otros compresores incluyan la codificacion

de Huffman en sus procesos intermedios de compresion.

Con lo anterior sefialado, se pretende implementar una modificacién al algoritmo de Huff-
man para que este sea capaz de comprimir textos cortos de manera eficiente, mejorando el

rendimiento del algoritmo al usarse en su forma tradicional.
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Para comprimir textos, Huffman utiliza una tabla de frecuencia de simbolos, la que es usada
para codificar y decodificar el texto comprimido. Por lo tanto, para cada compresion y des-
compresion, es necesario acceder a la tabla mencionada, lo que implica que ella sea anexada
al texto comprimido. Esta situacion es ineficiente al hablar de textos cortos, ya que dicha

tabla en general es més grande que el mismo texto.

La propuesta para optimizar el algoritmo de Huffman para textos cortos, es no almacenar
de la tabla de frecuencias del texto comprimido. Esta propuesta tiene un efecto directo en la
tasa de compresion, dado que en textos pequeiios se reduce considerablemente el tamaiio del

texto comprimido y, por lo tanto, la tasa de compresion disminuye.

La metodologia descrita, utilizada en textos grandes, carece de sentido, puesto que anexar
una tabla de frecuencias al texto no tiene mayor incidencia en el tamaifo de éste. Sin embar-
go, como se dijo anteriormente, la extraccion de esta tabla de frecuencia de simbolos toma

sentido cuando se contextualiza la compresion a un texto corto.

Con todo lo sefialado, se propone usar las tablas de frecuencias mas representativas de un
conjunto determinado de documentos, las que se usardn para codificar y decodificar cada
archivo. Se pretende obtener 256 diferentes tablas de frecuencias, ya que con esto se puede
utilizar un dnico byte de referencia para identificar el modelo usado para codificar un tex-
to. Las 256 tablas de frecuencias que se obtendrdn se denominaran modelos predefinidos de

compresion.

Para efectuar las pruebas de compresion usando la modificacién propuesta, se usard un con-
junto de datos de tweets, que son las publicaciones de la red social Twitter. Estas publi-
caciones se escogieron ya que son textos cortos, de no mas de 140 caracteres (280 desde
noviembre de 2017). Se segmentard el conjunto total de tweets en dos, asignando un conjun-

to de pruebas para realizar las evaluaciones de cada método, y un conjunto de entrenamiento
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para crear los modelos predefinidos de compresion.

3.2. Implementacion

La implementacion del compresor de Huffman fue realizada en el lenguaje de programacion
C en la universidad de Alicante en Espafia [8], por el profesor Prof. F. Javier Gil Chica. Di-
cho cédigo fue modificado con el objetivo de adaptar la implementacion a la necesidad de

comprimir textos cortos.

La implementacion del algoritmo se basa en la construccién de una lista enlazada, que en
cada nodo representa un caracter del alfabeto (256 caracteres ASCII en total), la frecuencia
del carécter en el texto y la codificacion binaria del mismo. El ordenamiento de la lista enla-
zada creada se realiza mediante recursion, para que luego se cree la codificacion binaria de

Huffman en cada nodo.

Cabe destacar que el archivo comprimido por el algoritmo de Huffman guarda en la tabla
de frecuencia de simbolos s6lo los caracteres presentes en el texto, por lo tanto, la tabla de

frecuencias serd tan grande como la cantidad de caracteres diferentes que ocurran en el texto.

Al aplicar el algoritmo de Huffman en su forma tradicional en textos cortos se obtiene una
situacion particular, puesto a que el texto comprimido es més grande que el textos sin com-
primir. Para revertir esta situacion se suprimi6 del texto comprimido la tabla de frecuencias.
Este método no implica que ya no se use una tabla de frecuencias para comprimir o descom-
primir un texto, sino que ahora se tendrdn tablas de frecuencias genéricas que son modelos
predefinidos de compresion, las que se referenciardn mediante un byte anexado al documen-

to codificado y comprimido.
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La supresion de tablas de frecuencias propuesta, se realiza de la siguiente manera: antes de
comprimir se procesa una muestra del conjunto de datos de mensajes cortos (conjunto de
entrenamiento), con el objetivo de obtener los modelos de tablas de frecuencias mas repre-

sentativos de la muestra.

Al comprimir se elegird el modelo pre definido que més se ajuste al tweet a procesar, y me-

diante este modelo se comprimird y descomprimira el texto.

En consecuencia, estos son los dos principales problemas que afronta esta memoria:

1. Decidir que modelos predefinidos almacenar, es decir, encontrar los modelos genéricos

que se usardn para comprimir.

2. Decidir desde los modelos ya almacenados, cudl usar para comprimir un texto dado.

En esta memoria se indicardn dos maneras de elegir los modelos de compresién mds re-
presentativos de un conjunto de textos cortos: eleccion de modelos de manera estocdstica y

eleccion de modelos mediante clustering.

3.2.1. Modelos Estocasticos

La eleccion de los modelos predefinidos de manera estocéstica se realiza mediante la elec-
cion aleatoria de subconjuntos de tweets de la muestra, es decir, se generan 256 subconjuntos
de documentos, los que estan conformados por un nimero definido de textos elegidos de ma-

nera aleatoria.

Cada subconjunto de tweets tiene como proposito generar un modelo predefinido de com-
presion. Para ello, a cada uno se le creard una tabla de frecuencias general, que tendra las

frecuencias de todos los simbolos de los documentos que estén en €l.
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La tabla de frecuencias general se crea mediante el procesamiento de cada texto del subcon-
junto, en donde, se obtienen las frecuencias de simbolos individuales que son sumadas a la

tabla de frecuencias general.

Cada tabla de frecuencias general construida es por si sola un modelo predefinido de com-
presion, ya que representa la distribucion de frecuencias de todo un subconjunto y partir de

ella se obtiene un arbol binario de Huffman, con el que puede codificar y decodificar un texto.

La Figura 3.3 muestra la eleccion de tweets de manera aleatoria, sin importar la forma ni pro-
piedades de ellos. En el ejemplo, a partir del conjunto principal se generan dos subconjuntos
sin discriminar el color de los elementos. Cada subconjunto creado es la base para crear un

modelo predefinido de compresion.

CONJUNTO DE DATOS
COMPLETO SUBCONJUNTO A SUBCONJUNTO B

A ’H\ v
/’/ o\ v
{ - \

[ Q v . . / v |
. ll".ll ~ '|| Ill . = . . + .
o L ' 4

Figura 3.3: Diagrama explicativo de elecciéon de modelos estocdsticos para la compresion de

tweets.
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3.2.2. Modelos mediante Clustering

“Clustering” es el agrupamiento de una serie de datos con respecto a un criterio particular
(generalmente se usa distancia o similitud). La idea de esto es poder agrupar tweets similares

y mediante ellos generar modelos predefinidos de compresion.

El algoritmo de clustering usado en esta ocasion es el Algoritmo de CLARA (Clustering Lar-
ge Applications)[1], que es una implementacion del algoritmo de clustering PAM (Partitions
around medoids) sobre un subconjunto de datos, creado multiples muestras del conjunto de
datos y aplicando PAM sobre cada una de ellas. En otras palabras, 1a busqueda de Clusters se
realiza mediante la eleccion de k representantes de un conjunto de datos, en donde se genera
el agrupamiento segun la distancia promedio entre los objetos y el representante k de manera

iterativa.

Para que el algoritmo de Clara funcione, es necesario generar una matriz de distancia de dis-
tribuciones de frecuencias. Para ello, se comparan las distribuciones de frecuencias a través
de la distancia o divergencia de Jensen-Shannon[5], que es la medida de distancia simétrica

de la divergencia KL [4] que se explicard mds adelante.

La divergencia de Jensen-Shannon se define como:

1 1
D;s(Pl|Q) = EDKL(P”M) + EDKL(Q”M)
donde, M = 1(P + Q)

Con la matriz de distancia creada, el proceso de clusters generard 256 subconjuntos de tex-
tos, que, al igual que en el método estocdstico, se procesardn los textos de cada subconjunto,

generando una tabla de frecuencia general, la que serd un modelo predefinido de compresion.
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La Figura 3.4 muestra un agrupamiento de documentos por una caracteristica particular,
en este caso, agruparon por color los documentos. Por consecuencia, a partir del conjunto
original se generan dos subconjuntos, en donde cada uno de ellos contienen documentos se-

mejantes (en el diagrama, elementos del mismo color quedan en el mismo subconjunto).

CONJUNTO DE DATOS
COMPLETO SUBCONJUNTO A SUBCONJUNTO B
. .
. .
. L
L4 - L4 +
—
.
. . J

Figura 3.4: Diagrama explicativo de eleccion de modelos mediante clustering para la com-

presion de tweets.

3.2.3. Cotejo entre modelo predefinidos de compresion y tweet

Luego de obtener los modelos predefinidos de compresion, es necesario encontrar qué mo-
delo se adecua de mejor manera al tweet a comprimir. La forma en que se realiza esta com-

paracion es mediante el cotejo de las tablas de frecuencias.

Cada tabla de frecuencia es también una distribucién de probabilidad de cada simbolo, por
lo que la comparacion se traduce al cotejo entre distribuciones de probabilidad de simbolos.
La distancia de Kullback - Leibler[4] es una medida no simétrica de similitud o diferencia
de distribuciones, en donde, dadas las distribuciones de probabilidad P y Q, se define la

divergencia KL para variables discretas como:

.
Dia(PIQ) = 3 Pin (%)
i=1
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Por consecuencia, cuando la divergencia es cercana a cero, indica que las distribuciones de
frecuencia de simbolos son cercanas, y por contraparte, cuando la distancia crece, las distri-

buciones de frecuencias de simbolos no son similares.

Entonces, para encontrar el modelo predefinido de compresion que mejor se ajuste a un texto
dado, se calcularan la divergencias entre el texto y todos los modelos predefinidos de com-
presion, en donde, se elegird el modelo predefinido de compresion que posea la divergencia

mas cercana a cero.
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Capitulo 4

Resultados

Todas las pruebas realizadas se hicieron en un computador con sistema operativo Ubuntu
16.04.3 LTS, con memoria RAM de tamafio 48 GB y un total de 12 nticleos virtuales (6 fisi-
cos) Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 0 @ 2.30GHz.

4.1. Descarga de conjunto de datos para pruebas

Antes de comenzar a realizar pruebas del algoritmo de compresion, es necesario disponer de

un conjunto de datos suficiente para proceder a las pruebas.

Como el objeto de estudio serd la red social Twitter, el conjunto de datos son los tweets
descargados desde la api oficial de Twitter. Para ello, se escogieron tweets georreferenciados
desde Inglaterra, ya que los textos provenientes de este pais son en inglés, lo que permite la

comparacion con las pruebas de otros compresores.

Cabe destacar que para el estudio se considera sélo el texto del tweet y no los datos extras

que son propios del mismo, como el usuario que lo cred, fecha, hora, localidad, etc.
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Los tweets descargados para la construccion del conjunto de datos fueron adquiridos en un
lapso de tiempo comprendido entre el 5 Julio y 5 Noviembre de 2017, en donde, se re-
caudaron 1.007.237 tweets georreferenciados. De estos, 201.568 (20 % del total de tweets
descargados) fueron utilizados para entrenar los modelos predefinidos de compresion y el

resto, fueron utilizados para la realizacion de las pruebas de compresion.

La Figura 4.1 muestra el grafico de la distribucién de los tweets descargados en funcién de
su tamafio medido en Bytes. En €], se observa que el grueso de tweets obtenidos se concentra
entre 1 bytes y 160 bytes aproximadamente. Cabe sefialar que, el tamafio promedio de los
tweets pertenecientes al conjunto de datos de pruebas es de 86, 6 bytes, en donde, los tweets
con mayor tamafio (mayor a 300 bytes) tienen una frecuencia muy baja en comparacién a la

gran mayoria de los datos.

Distribucién de tweets por Tamafio
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Figura 4.1: Distribucion de tweets en funcion de su tamafio en disco.
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4.2. Creacion de modelos predefinidos de compresion

El método estocastico propuesto, genera 256 grupos de 10.000 tweets seleccionados de ma-
nera aleatoria. En donde, para cada grupo de tweets se obtiene las frecuencias de los carac-

teres, y con ello se construye el modelo pre definido de compresion.

La generacion de la seleccion aleatoria de tweets toma un tiempo de 2,306 segundos y la
creacion de los modelos predefinidos de compresiéon demord un tiempo de 1679, 04 segun-
dos. Por lo que el tiempo para la seleccion de tweets y la creacion de los modelos predefinidos
de compresion es de 1681, 346 segundos (aproximadamente 28 minutos) y el tamafio total

que ocupan estos modelos es de 320 KB.

A diferencia de los modelos estocésticos, los modelos generados por Clusters requieren un
tratamiento previo, ya que es necesario crear los Clusters y diferentes archivos temporales

que hacen posible la clasificacion de tweets.

El primer paso es la generacion de una matriz de distancias, que relaciona y compara las
distribuciones de frecuencias entre todos los tweets de la muestra. En esta oportunidad, no
se usaran los 201.568 tweets del conjunto de entrenamiento, ya que el tiempo de computo

crece en forma cuadratica.

Se realizaron pruebas que fallaron por la incapacidad de computo de la maquina usada, en
las que usaron matrices de (100.000 x 100.000) y (50.000 x 50.000), llegando a una matriz
que si se pudo computar de (25.000 x 25.000) tweets.

La nueva matriz de distancias de dimension 25.000 x 25.000, tuvo un tiempo de proce-
samiento de 4 horas con 38 minutos y 43 segundos. Su espacio en disco abarca 5,3 GB
de almacenamiento. Esta matriz, si puede ser procesada con la memoria disponible en la

madquina, con lo que el algoritmo de clustering Clara demor6 un tiempo ejecucion de 26.071
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segundos (o 7 horas, 14 minutos y 31 segundos), ocupando un 99 % de CPU.

Los archivos resultantes del algoritmo de Clara permiten la creacion de dos tipos de modelos
predefinidos de compresion. El primero es usando el documento mas representativo de cada

subconjunto y el segundo es usando todos los textos de cada subconjunto.

Para el primer tipo (tweet mas representativo de cada subconjunto resultante), cada tweet
representante proveera una distribucion de frecuencias para construir un modelo de compre-
sién. En el segundo tipo, los modelos predefinidos son construidos en base a la suma de todas
las frecuencias de simbolos de los documentos de cada subconjunto, por lo que se tendra una

frecuencia general para cada subconjunto procedente del algoritmo de Clara.

Los modelos predefinidos creados a través de los tweets mas representativos de los conjuntos
obtenidos mediante el algoritmo de Clara, fueron procesados en 1,45 segundos y los mode-
los predefinidos creados a partir de todos los componentes de los clusters, se gestaron en un

tiempo de 121, 93 segundos.

El Cuadro 4.1 muestra la comparacion entre los procedimientos para crear los modelos pre-
definidos de compresion. En €l se observa que los modelos predefinidos de compresion rea-
lizados con el método estocéstico abarcan un mayor conjunto de tweets que al realizar un
entrenamiento por clusters. Si observa el tiempo de creacion de indices y arboles, la suma de
ellos es mucho menor cuando se usa el procedimiento estocastico. Esto se debe a que cuando
se usan clusters es necesario procesar los datos muchas veces para poder agrupar el conjunto

de datos y poder realizar la seleccion de los documentos mas parecidos.

Es importante destacar, que, los modelos pre definidos de compresion fueron creados a par-
tir de los primeros tweets descargados (que son mas pequefios en tamafio que los tweets del
conjunto de pruebas, ya que en noviembre de 2017, Twitter aumentd el maximo de caracteres

permitidos en cada comentario), las pruebas y andlisis se enfocardn en los tweets inferiores
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Model Tamaiio muestra Tiempo Tiempo Tamaiio de
odelo
(tweets) Creacion indice [s] | Creacion modelos | modelos [KB]
Estocastico 201.568 2,306 1679,04 320
Tweets Representativos
25.000 42.794 1,45 320
de Clusters
Clusters Completos 25.000 42.794 121,93 320

Cuadro 4.1: Comparacion de los procesos de creacion de los modelos predefinidos de com-

presion.

a 300 bytes.

4.3. Compresion de Tweets

El conjunto de datos usados para experimentar con los algoritmos de compresion es 805.669
tweets procedentes de Inglaterra, que ocupan un espacio en disco de 66,54 MB. Cabe des-
tacar que existen archivos considerados outliers y son los tweets con tamafio superior a 300
bytes (342 tweets de la muestra). Estos archivos estan contenidos en el estudio, sin embargo,

en algunos graficos no se visualizan con el objetivo de dar mayor claridad a los resultados.

Dicho lo anterior, para obtener una comparacion entre los tamafios de archivos se compri-
mieron los tweets del conjunto de datos con algoritmo de Huffman tradicional, es decir, a
cada tweet comprimido se le incorporo la tabla de frecuencia de simbolos que se usa para

codificar y decodificar la informacion contenida en el archivo.

El proceso de compresion realizado sobre el total de tweets tardé un tiempo de 2 horas, 24
minutos y 40 segundos, ocupando un 10 % de CPU y un espacio de 158,37 MB de alma-
cenamiento en disco, que es un tamafio ampliamente superior al del conjunto de datos sin

comprimir, esto se refleja en que la tasa de compresion es de 238 %.
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Segin lo hablado en los parrafos anteriores, Huffman comprime usando la frecuencia de
ocurrencia de simbolos en el texto, lo que indica una compresién personalizada para cada
documento. Este hecho supone que la mayor tasa de compresion es cuando se codifica usan-
do la tabla de frecuencias del mismo tweet, sin adjuntar dicha tabla al documento codificado.
Por lo que se define la compresion optima de Huffman como la compresion tipica de Huff-
man sin anexar la tabla de simbolos (Se entiende que esta compresion es referencial, ya que,

si se comprime y no se guarda la tabla de frecuencia, no se podra descomprimir en el futuro).

El proceso de compresion 6ptimo tardd 2 horas con 25 minutos y 32 segundos, ocupando
un 10 % de procesamiento en CPU y un espacio de 38,22 MB, lo que sefiala una tasa de

compresion de 57 %.

Ya creados los modelos predefinidos de compresion, el proceso de compresion tradicional
cambia, ya que se inserta un paso extra, el cotejo entre las distribuciones de frecuencia de
simbolos, con el fin de obtener el modelo predefinido de compresion que mas se ajuste a un

tweet dado.

Para la compresion usando modelos predefinidos de manera estocastica, el tiempo usado pa-
ra comprimir los 805.669 tweets fue de 2 horas, 42 minutos y 25 segundos, usando un 76 %
de CPU y espacio en disco de 48,94 MB, tamafio de compresion inferior al original, lo que

indica una tasa de compresion de 74 % en promedio.

Y, usando el método de clusters se crearon dos tipos de modelos predefinidos de compresion,
uno con los 256 tweets representantes (uno de cada subconjunto de datos) y el otro con los

256 subconjuntos diferenciados de la muestra (usando todos los tweets de cada subconjunto).

Usando los modelos pre definidos de compresion, gestados a partir de un unico representan-
te de cada subconjunto diferenciado, la compresion del conjunto de datos de pruebas tardé

15.240 segundos (4 horas con 14 minutos), en donde los textos comprimidos ocuparon un
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espacio en disco de 135,65 MB, lo que indica una taza de compresién promedio de 204 %.

Por otro lado, la compresion usando la totalidad de los textos de cada subconjunto diferen-
ciado de la muestra (clusters completos) tardd 9.534 segundos (alrededor de 2 horas y 39
minutos), en donde los 805.669 tweets comprimidos, ocuparon un espacio en disco de 48, 39

MB, lo que denota una tasa de compresion promedio de 73 %.

La Figura 4.2 muestra un resumen comparativo de las tasas de compresion medias de cada
método usado para la compresion de tweets. Como se ha sefialado, la compresion dptima de
Huffman no es usable en la practica, ya que esta codificaciéon no se puede decodificar, pero
es una métrica que ayuda a obtener una cota inferior al momento de comparar. Esta cota se
marca en la figura siendo la que tiene menor tasa de compresion. Cabe destacar que los méto-
dos inferiores a un 100 %, son métodos que si comprimen en la prictica, por consecuencia,
aquellos métodos que estin sobre esta tasa de compresion (Huffman y representante tnico),

en vez de comprimir, el archivo crece de tamano.

Comparacion de Tasas de compresion media

Optimo
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Estocastico

Huffman

Unico
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Figura 4.2: Gréfico comparativo de las tasas de compresion media.
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Si sélo se analizan las compresiones medias observables en la Figura 4.2, se diria empirica-
mente que el mejor método aplicable en la practica en el de Clusters y el peor es el algoritmo
de Huffman en su forma pura. Pero, dar una conclusion de este tipo es apresurado ya que es

necesario obtener mas informacion.

La Figura 4.3 muestra los tamafios promedios en disco de los tweets luego de haber aplicado
los algoritmos de compresion sobre ellos. Para la realizaciéon de la figura se agruparon los
tweets de acuerdo al tamafio original, en conjuntos por rango de 50 bytes. La figura en cues-

tién considera tweets hasta 300 bytes.

Comparacion de tweets comprimidos
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Figura 4.3: Grafico comparativo entre tamafios promedios de compresiones de tweets al usar

diferentes métodos de compresion.

La linea roja (o también la linea lisa) presente en la Figura 4.3 indica el tamafio original de
un tweet en el disco, por consiguiente, cualquier curva sobre ella indica que el algoritmo de
compresion tiene como resultado un archivo de mayor tamano al original y las curvas por de-

bajo de ella, indican que el algoritmo logr6 disminuir el tamafio del archivo, comprimiéndolo.

También es posible observar que los mejores resultados son cuando se ocupan clusters y el
método estocdstico para construir los modelos predefinidos de compresion. Esta situacion

ocurre hasta el umbral de tweets de 200 bytes, luego de esto la compresion es ineficiente.
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Por otro lado, la curva de tnico representante, denota un comportamiento ascendente en la
compresion, lo que indica que este método no es eficiente al momento de comprimir. Cabe
destacar que existen casos (no reflejados en la Figura 4.3) en donde la compresion por inico
representante si es eficiente, y esto sucede cuando el modelo es muy similar al tweet a com-

primir.

Si se agrega al analisis el gréifico presente en la Figura 4.4, en donde se manifiestan las tasas
de compresion de los mismos tweets expuestos en la Figura 4.3, se ratifica que los algoritmos
que mejor comprimen el conjunto de datos de textos diminutos son cuando se utilizan mo-
delos predefinidos estocdsticos 'y clusters; y por otro lado se confirma el comportamiento no
eficiente cuando se comprime usando como modelos predefinidos de compresion los znicos

representantes de cada cluster.

Cabe senalar que las lineas que estdn sobre la curva Original (linea roja y lisa) en la figura
4.4, son resultados de compresiones en donde el tamafio promedio de los archivos resultantes
es mas grande que el tamafio promedio de los archivos originales luego de aplicar el algorit-
mo de compresion, y por consecuencia, la tasa de compresion media es mayor a 1 o mayor

al 100 %.

Comparacidn de tasa de compresion
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Figura 4.4: Grafico comparativo entre tasas promedios de compresion de tweets al usar dife-

rentes métodos de compresion.
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Se observa también en la figura 4.4 que la mejor tasa de compresion ocurre en los archivos

entre 100 y 150 bytes.

Para ver en mas detalle los resultados con mejor desempefio se cred la Figura 4.5 que incluye
sOlo aquellas curvas que estdn bajo la linea original, es decir, aquellas que su compresion
tiene tamafio inferior al archivo original y por consecuencia, su tasa de compresion es menor

al.

Se observa que las curvas presentes en los graficos de la figura 4.5 son cuatro, en donde la
que posee mejor rendimiento es la dptima, que como se explicaba anteriormente, su ejecu-
cién no es posible. Las otras tres, son las curvas de compresion en base modelos predefinidos
por clusters, estocdsticos y la curva que representa el tamafio original y/o tasa de compresion
1. Estas curvas poseen un comportamiento muy similar e incluso sus desempefios tienden a
igualarse en algunos puntos de la curva, siendo en ocasiones mejor la compresion mediante

clusters.

También, se observa més claramente que el mejor desempefio de Huffman con modelos pre
definidos de compresion es cuando se usa en archivos con tamaiio entre 100 bytes y 150 by-
tes, en donde existen tasas de compresion de 70 % (modelos estocasticos) y 69 % (modelos

mediante clusters).

Ya que los métodos que tienen éxito en la compresion poseen un comportamiento similar
en el grueso de tweets, es decir, las tasas de compresion al momento de su ejecucién son
parecidas, sefnalar cual de los dos es mejor conlleva un analisis mas profundo que la simple
comparacion entre la compresion del mismo tweet. Por consiguiente, se presenta el Cuadro
4.2 que indica una comparacion entre los dos mejores métodos de compresion de textos cor-
tos encontrados de manera empirica. En él, se observa que los rasgos mas diferenciadores de

ambos métodos son el tamafio del conjunto de entrenamiento y el tiempo de entrenamiento.
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Figura 4.5: Gréficos comparativos de desempefio de compresiones con resultados positivos.
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Método Tamaiio conjunto de Tiempo de Tiempo de Tasa de compresion
entrenamiento Entrenamiento [s] | Compresion[s] media
Estocdstico 201.568 1.681,35 9.745 74 %
Clusters 25.000 42.915,93 9.534 73 %

Cuadro 4.2: Tabla comparativa de rendimiento de los dos métodos que empiricamente mos-

traron resultados positivos.

Para elegir algiin método en especifico para comprimir de los dos mejores encontrados hay
que sopesar los datos que se tienen para entrenar, dado a que, si se tiene muchos datos de
entrenamiento con relacion al conjunto total de datos, conviene usar el método estocéstico,
dado a que el tiempo de entrenamiento es menor. Sin embargo, si los datos de prueba son
acotados con relacion al conjunto de datos total, sin duda conviene usar el método basado en

Clusters.

Dicho lo anterior, cabe sefialar que, a pesar de que las tasas de compresion fueron similares,
el algoritmo de Huffman con modelos predefinidos de compresioén basados en clusters usé un
conjunto de entrenamiento que es el 2,48 % del total y obtuvo tasas de compresion promedio
mejores que el método estocastico, que se entrend con el 20 % de la muestra. Con esto, cabe
senalar, que, si se tienen los recursos fisicos y temporales para entrenar los modelos de

compresion, es mejor usar clusters para obtener los modelos predefinidos de compresion.

4.4. Huffman con modelos predefinidos de compresion v/s

SMAZ

En la seccion del estado del arte de este trabajo, se menciond un algoritmo creado para
comprimir textos cortos de cddigo abierto. Este algoritmo se llama Smaz y tiene por parti-
cularidad usar un diccionario para comprimir y en su implementacion tener menos de 200

lineas de cédigo.
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Smaz en el paper improving compression of short messages[6] se explaya una tasa de com-
presion en un corpus privado de tweets de un 81,4 % (véase figura 2.3), sin embargo, se pro-
bara el algoritmo Smaz implementado por Salvatore Sanfilippo[11](implementacién oficial)
sobre un conjunto de tweets propios, con el fin de obtener una tasa de compresion empirica
del algoritmo y realizar comparaciones de tasas de compresion sobre un mismo conjunto de

datos.

Al probar la implementacion de Smaz[11] se encontrd problemas al comprimir algunos do-
cumentos, esto se debe a que las referencias a personas en Twitter se realizan mediante un
caracter especial que Smaz lo reconoce como un término de mensaje, por lo que no comprime
la cadena completa. También existe otras combinaciones de simbolos que Smaz comprime
de manera inadecuada, por esta razon, se seleccionaron de la muestra de tweets s6lo los que

Smaz comprime bien y con ellos se realizaron las pruebas.

Por consecuencia, para las pruebas de compresion se usaron 216.041 documentos cortos,
que fueron comprimidos con los algoritmos Smaz y Huffman con modelos predefinidos de

compresion (estocdstico y clusters).

Al comprimir el total de documentos, Smaz obtuvo una taza de compresion media de 78,426 %,
Huffman con modelos estocasticos obtuvo una tasa de compresion de 75, 632 % y Huffman
con modelos mediante clusters 75, 629 %. Por lo que la modificacion del algoritmo de Huft-
man de modelos predefinidos de compresion posee un mejor rendimiento que el algoritmo

Smaz al comparar sélo tasas de compresion.

En la Figura 4.6 se muestra un grafico comparativo de los tamafios promedio de compresion
de los tres algoritmos en discusion en funcién del tamafio del archivo original. En la figura se
observa que a pesar de que Huffman con modelos predefinidos posee una mejor tasa de com-
presion media, desde archivos mayores a 150 bytes Huffman obtiene un peor desempeifio que

Smaz y en archivos menores a 150 bytes Huffman con modelos predefinidos de compresion
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supera a Smaz.
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Figura 4.6: Gréfico comparativo de tamafno de compresion media en funcion del tamafio del

tweet sin comprimir, incluyendo el algoritmo de compresién Smaz.

La figura 4.7 muestra el tamafio de compresion media de los algoritmos involucrados para

tweets con tamafio menor que 150 bytes.

Smaz y Huffman con modelos predefinidos poseen un comportamiento muy similar en tex-
tos menores a 150 bytes. En este tramo Huffman con modelos predefinidos de compresion
estocéstico y mediante clusters tienen un mejor rendimiento que Smaz, sin embargo, luego

de pasar la cota de los 150 bytes, Smaz tiene un mejor rendimiento al comprimir.

En general, Huffman con modelos pre definidos de compresion tiene mejor tasa de compre-
sidn, esto se debe a que la gran mayoria del conjunto de pruebas fluctia en textos de tamafio

140 bytes, y en estos tipos de textos, Huffman posee un mejor rendimiento.
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Figura 4.7: Gréfico comparativo de tamafo de compresion media en funcion del tamafio del
tweet sin comprimir, incluyendo el algoritmo de compresion Smaz, para textos menores que

150 bytes.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo A Futuro

Los modelos predefinidos de compresion tuvieron éxito al comprimir textos cortos (en este
estudio se utilizaron tweets). Al usar la compresion de Huffman en su forma tradicional, la
tasa de compresion promedio fue de 238 %, es decir, el texto crece mas del doble de su ta-
mafio al codificar. Por contraparte, al usar modelos predefinidos de compresion se logré una

tasa de compresion media que realmente achica el tamafio del archivo original.

Usando el método de clusters se obtuvieron los mejores resultados, en donde la tasa com-
presion media de la data de tweets fue de 73 %, esto es usando sélo el 2,48 % de tweets de
la muestra para realizar el entrenamiento del algoritmo de agrupamiento. Sin embargo, la

compresion es eficiente s6lo para tweets menores a 150 bytes.

Si bien, los modelos predefinidos de compresion obtuvieron una tasa de compresion media
muy similar, estos se entrenaron con un 20 % del conjunto de datos original, que es una cifra
muy mayor al conjunto de entrenamiento que ocupé el otro método mencionado, pero la

compresion es estable en todo el espectro de datos del conjunto pruebas.

Por lo tanto, si se tienen los recursos de tiempo y hardware para poder hacer clusters con

un mayor conjunto de entrenamiento, es probable mejorar la tasa de compresion media. Sin
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embargo, Huffman posee una cota inferior en la tasa de compresion media de un 57 % para
textos cortos, obtenida empiricamente en este experimento, lo que indica que, pese a que se
agrande el tamafio del conjunto de entrenamiento, no se podrd superar esta tasa de compre-

sion.

Usando Huffman con modelos predefinidos de compresion, la tasa de compresion en textos
cortos (73 %) se acerca a la tasa de compresiéon de Huffman obtenida empiricamente al apli-
car el algoritmo en textos grandes (entre 65 % y 70 %) - Véase Figura 3.2 -. Por otro lado, la
modificacion hecha al algoritmo de Huffman logra acercarse a las tasas de compresion media

de algoritmos disefiados para comprimir textos cortos.

También, se probé empiricamente que Huffman con modelos pre definidos de compresion
(ambos, clusters y estocdsticos) posee una mejor tasa de compresion que Smaz (algoritmo
de compresion construido para textos pequefios), cuando los archivos a comprimir son infe-

riores a 150 bytes. Luego de este tamafio, Smaz tiene una mejor tasa de compresion.

Otro aspecto importante a destacar tiene relacion con la calidad del conjunto de entrenamien-
to, ya que el conjunto usado para entrenar los modelos predefinidos de compresion poseia
textos de a lo mas 140 caracteres, por consecuencia, las compresiones mas eficientes fueron
cuando los textos a codificar tenian un tamafno similar. Por el contrario, cuando los textos
eran mas grandes (situacion desencadenada por el aumento del tamafio de los comentarios

de Twitter en noviembre de 2017), las compresiones no fueron eficientes.

Estudiar el comportamiento de la variacion de la tasa de compresion media al aumentar
el tamafo del conjunto de entrenamiento usando modelos predefinidos de compresiéon por
“Cluster” es sin duda un trabajo deseable a futuro, ya que en esta memoria de titulo solo se

experimentd con una muestra de entrenamiento reducida por limitaciones de hardware.

Por otro lado, este documento tinicamente abarcé el estudio de compresiones en un sélo

44



idioma: inglés, creando modelos predefinidos de compresion para dicho lenguaje y apli-
cando estos modelos a textos con el mismo idioma. Por ello, es deseable el estudio del
comportamiento de los modelos predefinidos aplicados a diferentes idiomas, por ejemplo,
usar modelos predefinidos de textos en inglés para comprimir textos en espafiol, alemén,
portugués y otro, con el objeto de encontrar similitudes y diferencias entre los modelos de

diferentes dialectos.
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