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RESUMEN

Clustering es una técnica de clasificacion no supervisada que clasifica un conjunto de datos en
diferentes grupos sin que se tenga conocimiento previo de las caracteristicas de dichos grupos.
Cada grupo contiene datos similares que son diferentes a los de los otros grupos.

Existen numerosos campos en donde un proceso de clustering esta presente: reconocimiento de
formas, mineria de datos, aprendizaje automatico.

Se han desarrollado numerosos algoritmos que pueden resolver el problema de clustering pero la
mayoria son muy sensibles a los parametros iniciales. Por lo tanto es muy importante evaluar los
resultados de estos algoritmos. Sin dicha validacion no se podria dar por bueno un determinado
resultado. Ademas es dificil definir si un resultado de un proceso clustering es aceptable o no, y
por lo tanto se han desarrollado numerosas técnicas e indices de validacion.

En un proceso de validacion se evalua la calidad del resultado y se da respuestas a preguntas
como, jcudantos clusters hay en un conjunto de datos?, ;el resultado de un algoritmo de clustering
concuerda con los datos?, ;existe una particion mejor de los datos?.

La evaluacion de los resultados de un proceso de clustering es una etapa importante y necesaria.
Sin embargo, requiere de mucho tiempo ya que existen varios aspectos que deben ser tratados con
cuidado: procesado de los datos, eleccion del numero de clusters, indices de validacion etc. Por
consiguiente, se hace necesaria una herramienta para analizar los resultados de un proceso de
clustering que evalue dichos resultados en poco tiempo e integre las diferentes técnicas mds
representativas, con el fin de estandarizar la evaluacion y ademas evitar posibles errores.

En este trabajo de fin de master se ha realizado una herramienta para automatizar el proceso de
clustering y su posterior validacion. El proceso de evaluacion empieza con la lectura de un
conjunto de datos y culmina con la posibilidad de obtener una solucion consensuada respecto al
numero de clusters y su contenido.

Palabras clave: Clustering tendency, clustering determination, clustering validacion, clustering
stability, clustering consensus, criterio interno, criterio relativo, criterio externo, numero optimo de
clusters, interfaz grdfica.
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1. INTRODUCCION

El proceso de Clustering es una técnica de clasificacion no supervisada. Como consecuencia, los
clusters hallados después de aplicar un algoritmo necesitan ser evaluados. El proceso de
evaluacion de los resultados de un algoritmo clustering es conocido como validacion de clusters
(CV).

1.1 Proceso general de validacion

Una vez se tienen los patrones respectivos de todos los datos/objetos que pretenden ser agrupados
se pueden diferenciar 4 etapas en el proceso de validacion de un Proceso Clustering:

A) Tendencia: El proceso de validacion ya empieza antes de aplicar cualquier algoritmo de
agrupamiento. El objetivo es conocer de antemano si existe la posibilidad de que los datos sean
agrupados, es decir si los datos poseen una estructura no aleatoria. Con esto se consigue saber si
vale la pena aplicar los algoritmos de clustering. Esta etapa se denomina "Clustering tendency
(CT)".

B) Determinacion: Posterior a CT, se aplica un algoritmo para agrupar los datos. Exiten varios
algoritmos aunque ninguno garantiza que los grupos obtenidos sean validos. Por consiguiente, se
aplican diferentes criterios o indices para justificar la validacion y poder comparar dichos
algoritmos. También se obtiene indirectamente el numero optimo de clusters.

C) Estabilidad: El proceso de validacion continua comprobando la estabilidad de los resultados, es
decir que los grupos obtenidos son estables: el resultado no es fruto del azar y por lo tanto estable
(pequeiios cambios en los datos/objetos producen pequeiios cambios en los grupos encontrados).

D) Solucion consensuada: En esta ultima etapa se fusionan los mejores resultados de cada uno de
los algoritmos utilizados para obtener un mejor agrupamiento de los datos.

En la presente memoria se va a analizar cada uno de los procesos. Se describiran los métodos mas
representativos de cada etapa y se desarrollara una interfaz grdfica para integrarlos.

Para ilustrar las capacidades de los diferentes algoritmos se utilizaran los datos Iris [Newman],
debido a que son apropiados para agrupamiento de datos y clasificacion. Los datos estan
relacionados con 3 especies de flores (Iris-Setosa, Iris-Versicolor, y Iris-Virginica) caracterizadas
por 4 atributos: longitud y anchura del pétalo, longitud y anchura del sépalo. Son un conjunto de
150 observaciones en donde cada clase contiene 50 flores. La clase Iris-Setosa es linealmente
separable de las otras 2 clases, pero la Iris-Versicolor y Iris-Virginica no son clases separables
linealmente.

1.2 Bibliografia

[Newman] Newman, D. J., Hettich, S., Blake, C. L. and Merz, C. J., 1998. UCI Repository of
machine learning databases, http.//www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html.
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2. TENDENCIA DEL PROCESO DE CLUSTERING

2.1 Introduccion

"Clustering” o "Cluster Analysis" es una técnica de clasificacion que permite agrupar una
coleccion de datos/objetos O=[o,,...,0,] en grupos de datos/objetos similares, utilizando los
diferentes valores que los caracterizan (patrones) y una medida de similitud.

Existen numerosos algoritmos para encontrar dichos grupos. Todos ellos descubriran un numero
arbitrario de "clusters", incluso si en la realidad éstos no existen. Por lo tanto es importante antes
de aplicar cualquier algoritmo de "Clustering" preguntarse si hay o no clusters a determinar.

El problema de analizar si hay clusters presentes es denominado "assessing of clustering
tendency".

Lo mas sencillo es proyectar los objetos en un espacio de 2 dimensiones. Los métodos de
proyeccion son particularmente utiles ya que facilitan la representacion visual de los datos. Las
técnicas mas representativas son: El Andlisis en Componentes Principales (ACP) [Sharma] y el
mapeo de Sammon [Sammon]. Otras técnicas mas recientes son: "Self Organizing Maps (SOM)"
[Vesanto], "Radviz" [Hoffman] y "Star Coodinates" [Kandogan].

Otros métodos visuales que pueden proporcionar mas y mejor informacion son los denominados
VAT y reVAT [Bezdek].

También se han desarrollado algunas técnicas estadisticas para valorar la existencia o no de
clusters [Jain] [Everit]. De entre ellas, destaca la técnica estadistica de Hopkins [Hopkins].

2.2 Analisis en Componentes Principales

PCA es una técnica clasica que transforma datos/objetos multidimensionales en otros con menos
dimensiones [Sharma]. Esta transformacion intenta preservar la varianza de los datos lo mejor
posible. PCA crea nuevas variables (llamadas componentes principales) que son componentes
lineales de las variables originales. El mdximo numero de nuevas variables es igual al numero de
variables originales, y las nuevas variables son independientes entre ellas. La figura 1 representa
la proyeccion PCA de los datos Iris utilizando las 2 primeras componentes principales.

2.3 El mapeo de Sammon
El mapeo de Sammon [Sammon] intenta encontrar una representacion 2D o 3D de los puntos
objeto multidimensionales, tal que la distancia entre puntos en el mapa resultado sea similar lo

mas posible a la distancia Euclidea entre los datos originales multidimensionales.

La figura 2 muestra la representacion de Sammon de los datos Iris.
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2.4 SOM ( Self Organizing Maps )

El método SOM fue propuesto por Kohonen [Kohonen 1], y ha sido ampliamente usado en diversas
aplicaciones industriales como reconocimiento de formas, modelizacion, compresion de datos,
procesado de la seiial y mineria de datos [Kohonen 2]. El éxito del método radica en su
simplicidad que hace que sea facil de entender, simular y pueda ser utilizado en numerosas
aplicaciones.

SOM consiste en una coleccion de neuronas ordenadas sobre una estructura bidimensional de tal
forma que hay relaciones de vecindad entre las neuronas. Después del proceso de entrenamiento,
cada neurona estd caracterizada por un vector de la misma dimension que los objetos de entrada.
Asignando a cada vector objeto la neurona que presenta un vector mas cercano, SOM es capaz de
dividir el espacio de puntos objeto a agrupar en regiones. Este proceso también se denomina
"Vector Quantizacion” (VQ).

Para mostrar la visualizacion se ha utilizado el toolbox [SomToolbox](Ver Figura 3).
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Figura 3: Visualizacion SOM de los datos Iris: Umatrix, planos de los componentes y labels.
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Lo mas representativo de la figura 3 es la matriz U (unified distance matrix) que visualiza la
distancia entre unidades adyacentes en el mapa.



En lugar de representar con color el valor de una unidad especifica, se representa el valor medio
de la distancia de esa unidad con otras unidades. Las zonas mas rojas muestran que la distancia
entre los nodos es importante y por lo tanto hay un agujero. Las zonas con azul oscuro son las de
los nodos muy cercanos unos de otros. De esta forma con la matriz U se pueden apreciar
visualmente los posibles clusters dando una idea aproximada de cuantos clusters hay.

En el caso de los datos Iris, vemos que su Umatrix diferencia muy bien un cluster en las 3 primeras
lineas. Si se examinan las etiquetas, se trata de la especie Setosa. Las otras dos especies Versicolor
v Virginica forman el otro cluster. No se muestra una clara separacion entre éstas ultimas. Respecto
a las componentes la longitud del pétalo y su anchura estan muy relacionados. También existe una
correlacion entre éstos y la longitud del sépalo. La especie Setosa presenta pequenios pétalos y
cortos pero amplios sépalos. El factor que diferencia Versicolor de Virginica es que ésta ultima
tiene mayores hojas.

2.5 VAT y reVAT

Bezdek desarrollo el método "Visual Assessment of Tendency (VAT)". El VAT es un método visual y
consiste en presentar la informacion de similitud de cada par de objetos como una imagen
cuadrada de n’ pixeles. Con el fin de que la imagen pueda resalzar una posible estructura formada
de varios clusters, los objetos se reordenan inspirandose en el algoritmo de Prim (Véase el anexo
1) para encontrar un minimo "spanning tree".

El algoritmo reVAT llega a resultados parecidos al VAT pero con menos computacion.

La figura 4 muestra la imagen de la matriz de similitud sin aplicar el algoritmo VAT en donde los
datos estan desordenados.

Figura 4: Matriz de similitud de los datos desordenados.

La figura 5 presenta una imagen de la matriz de similitud después de aplicar el algoritmo VAT.
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Figura 5: Matriz de similitud tras aplicar el algoritmo VAT.

La figura 6 presenta una imagen de la matriz de similitud después de aplicar el algoritmo reVAT.
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Figura 6: Matriz de similitud después de aplicar el algoritmo reVat.

Visualizando las imagenes se observa si hay cuadrados en la diagonal. Si éstos son identificables
entonces es signo de que los objetos se pueden agrupar. Ademas si es posible contar el numero de
cuadrados, es una forma sencilla de indicar una posible aproximacion del numero de clusters a
encontrar. Cuando los cuadrados no se forman, es signo de que los datos presentan una estructura
aleatoria y no vale la pena aplicar un algoritmo de andlisis de Cluster.

De la observacion de las figuras 5 y 6, se refleja que los datos Iris utilizados pueden ser agrupados
v ademas el numero de clusters sera al menos igual o superior a 2.

2.6 Estadistica de Hopkins

Una manera mas formal de estudiar la tendencia a formar clusters de una coleccion de objetos es
mediante la estadistica de Hopkins. Esta estd basada en la hipétesis nula en donde los datos estin
distribuidos uniformemente en el espacio. Si ésta hipotesis no puede ser rechazada, el resultado de
cualquier andlisis de cluster seria una particion aleatoria dependiendo del algoritmo utilizado.
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El algoritmo de Hopkins calcula y compara:

— las distancias entre objetos a agrupar seleccionados al azar y sus vecinos (dW) y
— las distacias entre objetos generados artificialmente y sus objetos mds cercanos a agrupar

(@u).

Se seleccionan aleatoriamente un numero n* de objetos a agrupar y objetos y se calculan las
distancias dW(i) y dU(i) para cada punto objeto i=1.....n*. La estadistica de Hopkins esta definida
como:

__yauli
y dU(i)+ 5 dwli)

Si hay clusters a la vista, dW(i) tiende a ser mas pequerio que dU(i) y por lo tanto H serda mads
grande que 0.5 y como maximo 1. En la practica, la estadistica de Hopkins se calcula para varias
selecciones aleatorias de puntos objeto y se computa la media de H para poder decidir: si la media
es mayor a 0.75 entonces la hipotesis nula puede rechazarse de forma muy significativa.

En el caso de los datos/objetos Iris se tiene como resultado un H medio superior a 0.75 con lo que
la hipotesis nula se rechaza y se admite que en Iris deberian aparecer grupos de forma significativa
después de aplicar un algoritmo de determinacion de clusters. El que se encuentren (o no) dichos
clusters dependera del algoritmo utilizado.

2.7 Resumen

En esta seccion se han mostrado algunos métodos para evaluar si un conjunto de datos presenta
una estructura aleatoria o existen grupos.

Estos métodos nos dicen si vale la pena aplicar los algoritmos para obtener un resultado utilizando
técnicas de clustering. También pueden aportar una primera aproximacion sobre el numero de
clusters que puede haber en el conjunto de datos/objetos.
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3. DETERMINACION EN UN PROCESO
CLUSTERING

3.1 Introduccion

Dada la diversidad de algoritmos que permiten determinar los clusters, se eligiran los mads
representativos. Tendran como principal parametro variable el numero de clusters a encontrar.

Los métodos seleccionados son: K-means [MacQueen] , Hierarchical clustering [Johnson]
[MATLAB], EM clustering [Dempster] [Witten], Fuzzy C-means [Bandemer][Bezdek |[Dunn] y
SOM [Kohonen].

3.2 Método K-means

La letra K representa el numero de clusters. Ese valor es desconocido a priori y es elegido por el
usuario. Cada cluster tiene un centroide el cual es calculado como la media de los patrones de los
objetos que forman el cluster. La pertenencia de un objeto a un cluster se determina en funcion de
la distancia mas cercana de éste a un centroide determinado. Como los centroides no pueden ser
calculados antes de formar los clusters, el usuario especifica K valores para los centroides al
principio del proceso de clustering.

K-means divide una coleccion de objetos en K clusters utilizando las siguientes etapas
[MacQueen]:

1) Inicializacion de los centroides con K valores.

2) Para cada objeto de la coleccion, encuentra el centroide mds cercano (en términos de una
distancia euclidea) y se asigna dicho punto al cluster de dicho centroide.

3) Calcula los nuevos centroides para cada uno de los clusters formados.

4) Se produce una iteracion entre las etapas 2 y 3 hasta que una condicion de término ocurre.

Hay varias condiciones que pueden utilizarse para detener el algoritmo. Este comparara el valor
de una medida calculada en la iteracion en curso con el valor de la misma medida calculada en la
iteracion previa. Por ejemplo, estas condiciones podrian ser:

1) Que los centroides no cambien.
2) Que la suma de las distancias de cada punto a sus respectivos centroides no cambien.
3) Que los objetos de cada cluster no cambien.

El algoritmo K-means mueve de forma iterativa los puntos entre los clusters, minimizando la suma
de las distancias (que se denotara mediante J), para cada punto con el centroide de su cluster. Si el
i-th cluster es C,, entonces la suma de las distancias para C, se denota por J, se define como:

Ji= > d_Euc(X.Y))?

X ECI-'



La suma de las distancias para todos los K clusters se denota por J:

La inicializacion del algoritmo de K-means con diferentes valores puede conducir a encontrar un
minimo local de J. Como el objetivo es encontrar el minimo global, es posible hacer funcionar el
algoritmo K-means varias veces inicializando siempre con valores diferentes y elegir la solucion
que minimiza J. Es mas probable que haciendo funcionar el algoritmo K-means numerosas veces se
encuentre la solucion que minimiza globalmente a J, o al menos un minimo local muy proximo al
minimo global.

3.3 Método Jerdarquico

Hay dos tipos de métodos jerarquicos: aglomerativo y divisivo. El aglomerativo empieza con cada
dato formando un unico cluster y de forma iterativa va agrupando los clusters que estan mds
proximos en pares hasta formar un solo cluster. El divisivo va en la direccion opuesta. Empieza por
un unico cluster que contiene todos los puntos e iterativamente lo divide en 2 cluster que estan lo
mas lejos el uno del otro.

Dividir un cluster es computacionalmente mds intensivo que unir 2 clusters. Por lo tanto el método
divisivo no es muy utilizado. La estructura de los clusters encontrada tras utilizar un algoritmo
Jerarquico puede ser representada graficamente por un dendograma.

Para llevar a cabo un agrupamiento de datos jerarquico de una coleccion de n puntos objeto, se
necesita generar una matriz de similitud cuyos elementos son la distancia de todas las parejas
posibles entre los datos. Las principales etapas de un algoritmo jerdarquico son:

1) Asignar cada punto en un solo cluster de un solo punto. Por lo tanto tendremos n clusters.

2) Encontrar el par de clusters mas cercanos y unirlos para formar un nuevo cluster.

3) Calcular las distancias entre el nuevo cluster de la etapa (2) y los demds clusters.

4) lIterar entre las etapas (2) y (3) hasta que los n puntos objeto se hayan fusionado en un
unico cluster.

En adicion a la medida de distancia entre 2 puntos objeto (por ejemplo: Euclidea), se necesita un
método para calcular la distancia entre clusters de la etapa (2) para que los 2 clusters mads
cercanos puedan fusionarse. Este método se denomina linkage [Johnson]. Denotamos x?; y x";
(para i=1....n puntos objeto), los puntos objeto asignados a los clusters j (de dimension n; ) y I (de
dimension ny). Entonces la distancia entre dos clusters con los indices j y | puede ser determinada
por varios métodos.:

COMPLETE LINKAGE: max; ||x¥ — x|
SINGLE LINKAGE: min; ||:r§"-J - xE—rJH
AVERAGE LINKAGE: average, ||x¥ — x!"||
CENTROID METHOD: ||€; — €| —

WARD'S METHOD: ||¢; — ¢ LN
v"}z‘,+m
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3.4 Método EM

En este método se asume que cada cluster es generado por una distribucion normal multivariable.
Cada cluster k tiene como parametros: un vector medio (my) y una matriz de covarianza Sy.

El ajuste de los parametros del modelo requiere alguna medida de su bondad, es decir, como de
bien encajan los datos sobre la distribucion que los representa. Este valor de bondad se conoce
como el likelihood de los datos. Se trataria entonces de estimar los parametros buscados, 6,
maximizando este likelihood (este criterio se conoce como MLMaximun Likelihood). Normalmente,
lo que se calcula es el logaritmo de este likelihood, conocido como log-likelihood ya que es mas
facil de calcular de forma analitica. La funcion likelihood se denota por L y es la probabilidad de
los datos D dados los parametros, se denota por P(D|6). La solucion obtenida es la misma, gracias
a la propiedad de monotonicidad del logaritmo. La forma de esta funcion log-likelihood es:

L=pD|o)=]]pX;]0)

i=1

donde n es el numero de puntos en D, que se suponen independientes entre si. El algoritmo EM,
procede en dos pasos que se repiten de forma iterativa:

1) Expectation: Computa la probabilidad de cada observacion que pertenece a cada cluster
utilizando los parametros estimados. Utiliza los valores de los parametros, iniciales o
proporcionados por el paso Maximization de la iteracion anterior, obteniendo diferentes
formas de la FDP buscada.

2) Maximization: Obtiene nuevos valores de los parametros a partir de los datos
proporcionados por el paso anterior.

Después de una serie de iteraciones, el algoritmo EM tiende a un maximo local de la funcion L.
Finalmente se obtendra un conjunto de clusters que agrupan el conjunto de proyectos original.
Cada uno de estos clusters estara definido por los parametros de una distribucion normal.

Aunque el algoritmo EM parece estar condicionado por la obtencion de clusters de forma eliptica
como resultado de un modelo de distribucion normal multivariable, éste tiene varias ventajas. No
requiere de la eleccion de una medida de distancia, ni la eleccion de una medida de validacion ya
que existe la medida BIC (Bayesian Information Criterion) que como veremos en el proximo
capitulo puede ser utilizada para este fin. El numero de clusters tiene que ser proporcionado para
un cierto intervalo y el método automaticamente selecciona el mejor numero y tipo de modelo de
cluster. Un valor de BIC alto indica una fuerte correspondencia con el modelo.

3.5 Método Fuzzy C-means
Con este método un punto objeto no se asigna exclusivamente a un solo cluster. Se utiliza
coeficientes de pertenencia u; para cada observacion x; (i=1...n) en cada cluster indexado por

j=1...K. Normalmente las funciones de pertenencia son normalizadas entre [0,1] en donde 0 indica
que no pertenece al cluster y 1 que pertenece. Ademds, como los puntos objeto son distribuidos
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sobre todos los clusters, los coeficientes de pertenencia deberian sumar I para cada objeto:
k
Ej—l uj =1

Existen diversos algoritmos. El mas conocido es el Fuzzy C-means [Bandemer][Bezdek |[Dunn].
La funcion objetivo es similar a la del método K-means:

R

k
33 il — o — min
j=1

=1

En lugar de utilizar una distancia Euclidea, otras distancias pueden también ser consideradas.
Ademas, otra potencia diferente a 2 puede ser utilizada sobre los coeficientes de pertenencia con lo
que se cambia las caracteristicas del proceso (grado de Fuzzificacion). Similar al método K-means,
el numero de clusters K, es la variable de entrada del algoritmo que hace uso de los centroides c;
que son computados por

Z H;- - X
i
2 uj
i

¢j =
De esta forma, los centroides son una media ponderada de todas las observaciones. Los pesos son
los coeficientes de pertenencia de los puntos objeto a los clusters correspondientes. Cuando los
coeficientes de pertenencia solo toman como valores 0y 1, el algoritmo Fuzzy C-means se reduce a
K-means.

La busqueda del minimo de la funcion objetivo es realizada por un proceso iterativo de
optimizacion . En cada iteracion los coeficientes de pertenencia se recalculan mediante:

1
k . 2
> (llxi = ¢ill/[lx: — ell)

=1

H','J.' =

v por consiguiente los centroides, con estos nuevos coeficientes, son también actualizados. El
proceso se detiene cuando los coeficientes de pertenencia o los centroides cambian muy poco.

3.6 Método SOM

SOM se introdujo en la seccion 2.4 como método de visualizacion. Ahora se describira el proceso
del algoritmo con algo mas de detalle.

El proceso de aprendizaje en una red neuronal se entiende como la aplicacion iterada de un
algoritmo de actualizacion de los vectores de pesos W, con la finalidad de que la red neuronal
mejore las respuestas que emite al procesar el conjunto de datos de entrada.

El proceso de aprendizaje de una red neuronal produce una dinamica en los vectores de referencia,
yva que los vectores de pesos cambian en cada tiempo de iteracion t, en funcion del dato de entrada

X(1).
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Una de las formas de aprendizaje no supervisado, es el de las redes de entrenamiento competitivo.
En estas redes, las neuronas reciben de manera idéntica la informacion de entrada sobre la cual
compiten. Dicha competencia consiste en determinar cual de las neuronas es la que mejor
representa a un estimulo de entrada dado. Como resultado de esta competencia solo una neurona
es activada en cada momento. En cada tiempo de iteracion t se determina la neurona ganadora

c(1).

Una forma bastante comun de establecer esta competencia es elegir como neurona ganadora
aquella cuyo vector de pesos w.,(t) E W (1), en este caso vector de referencia, es mds parecido al
dato de entrada x(1), es decir, w.q) queda determinado de manera que:

|2(2) = we(ey@)]| = min {Jl(2) — wi()}}

El proceso de entrenamiento competitivo de una red neuronal es estable, si después de un numero
finito de iteraciones, ningun patron en el conjunto de aprendizaje cambia de representante
[Atenogenes].

La principal razon de aceptacion del método SOM es su capacidad de presentar, de manera
automatica, un mapa en el cual se puede observar una descripcion intuitiva de la similitud entre los
datos. El despliegue bidimensional tiene la propiedad de exhibir la informacion contenida en los
datos de manera ordenada y resaltando las relaciones de similitud. A continuacion se exponen
algunos conceptos generales relativos a la naturaleza y utilidad del algoritmo SOM.

La arquitectura de la red es una reticula con una configuracion rectangular o hexagonal. La
localizacion de cada neurona sobre la reticula esta representada por su vector de localizacion r; =

(vi,q:)-

En el algoritmo SOM basico, la configuracion de los nodos (hexagonal o rectangular) y el numero
K de neuronas se fijan desde el principo. Normalmente se definen las distancias entre las unidades
del mapa de acuerdo a la distancia Euclidiana entre los vectores de localizacion.

Durante el proceso de entrenamiento del SOM, se utiliza un conjunto finito de datos X = {x,, ...,
Xm-1} < R".

El algoritmo de entrenamiento es el siguiente:

1) Se define la condicion inicial de los vectores de referencia W(0) de manera alealoria y se
presenta el dato x(0).

2) Para la presentacion del dato x(t) se determina la neurona ganadora n.q de acuerdo a la
expresion:

z(t) — w; ()]}

ke
x(t) — we(e) &)H = ';”=i}]1{

13



3) Paratodai < {1, ..., K} se actualiza al vector de referencia wi(t) de acuerdo a la siguiente
regla de aprendizaje:

wi(t + 1) = w;(t) + al(t)heq)(t) [2() — wi(t)]

4) Se presenta el dato x(t + 1) y se repite el ciclo desde el paso 2.

Este proceso se repite hasta un numero determinado de iteraciones. En caso de que el indice c(t) no
esté bien definido, es decir, cuando para un dato x(t) existan dos 1., 1. € N tal que:

k
|2(2) — well = min {1z — ][} = [[2(¢) — wal

la seleccion de un unico c(t) debe hacerse de manera aleatoria.

Cada vez que se determina una neurona ganadora 1.(t), la idea clave en el algoritmo de
aprendizaje es que aquellas neuronas que se encuentran dentro de una vecindad de nc(t) en el
arreglo bidimensional también aprenderan de la entrada x(t) (Figura 7).

Figura 7: Aprendizaje de las neuronas proximas a la neurona ganadora.

Para determinar la magnitud del aprendizaje de una neurona n; en términos de la distancia con la
neurona ganadora 1.(t) se define la denominada funcion vecindad que es de la forma:

Rici)(t) = h(||resy — 7| . #) € [0, 1]

Independientemente de cual sea la forma explicita de esta funcion, debe ser tal que h..(t) = I para
todo t ; ademds para cada t fijo, h.(t) debe ser decreciente en funcion de ||r.(t) — r; || y cumplir
con hey(t) — 0 cuando ||r.(t) — r:|| se incrementa.

Una de las definiciones mas simples que se encuentran de la funcion vecindad es la siguiente:
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h(c‘,t’)(t] = 1=1:¢2 .'“MTCI‘{‘E]
hiciy(t) = 0s12¢& Ne(t)

en este caso N.(t) es una vecindad de n.(t) sobre la reticula que se define de la siguiente manera:
Ne(t) = {2 € | ||reee) — | < p(8)}

Otra forma comun de la funcion vecindad esta dada en términos de la funcion Gaussiana:

hici)(t) = BK])[:”T;

en este caso p(t) corresponde al ancho promedio de N.(t).

Para efectos de la convergencia del algoritmo, la variacion del radio a través del tiempo debe
cumplir que t; <t;= p(t;) > p(t;) y ademas p(t) — 0 cuando t — . Se recomienda que p(1) sea mas
grande que la mitad del diametro de la red.

La funcion a(t) es el factor de aprendizaje, y en este caso cumple con la condicion 0 < a(t) < 1y es
no creciente de manera que a(t) — 0 cuando t — oo.

Tanto p(t) como a(t) son componentes autonomas de la regla de aprendizaje y su principal objetivo
es garanizar la convergencia del algoritmo a partir de producir cambios cada vez mas locales
(centrados en la neurona ganadora) y de menor magnitud.

Durante la evolucion del proceso de entrenamiento, los vectores de pesos son modificados de
manera que cada uno de éstos se vuelva representante de una porcion en el espacio de entrada.

Si comparamos SOM con K-means: K-means elige el numero de clusters que se adaptaran a los
datos/objetos. Para SOM se elige la forma y dimension de la red de clusters que deberan concordar
con los datos/objetos. Los clusters, en SOM, se denominan nodos. Igual que en K-means se debe
elegir una dimension inicial basada en el numero esperado de clusters en los datos.

Una importante diferencia entre SOM y K-means es que SOM proporciona automdticamente
informacion sobre la similitud de los nodos, es decir como se parecen el uno al otro.
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3.7 Resumen

En este capitulo se han mostrado los principales métodos utilizados para determinar los grupos
dentro de un conjunto de datos/objetos. Los algoritmos seleccionados tienen todos el numero de
clusters como unica variable. El método jerdarquico la utiliza al final y los demas métodos al
principio del andlisis. Por otro lado, en todos los métodos, los puntos objeto sdlo pueden
pertenecer a un solo cluster a excepcion del método Fuzzy C-means donde el grado de pertenecia
viene determinado por los coeficientes de pertenencia.

Estos algoritmos pueden encontrar grupos aunque la arquitectura de los datos/objetos sea

aleatoria. Es por eso necesario que se apliquen después de un analisis de la tendencia. También es
importante evaluar los resultados de clustering obtenidos. Esto se analizara en el proximo capitulo.
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4. TECNICAS DE VALIDACION Y NUMERO OPTIMO

DE CLUSTERS

4.1 Introduccion

En los capitulos anteriores se han presentado ciertas técnicas para valorar si los datos a agrupar
"merecen ser agrupados” y también los algoritmos mas representativos para obtener los clusters.

En este capitulo se pretende valorar los grupos obtenidos después de aplicar los algoritmos de

clustering.

Para ello se describiran 3 maneras de validar los algoritmos y los clusters obtenidos [Halkidi 1].
En primer lugar, se determinara la calidad del algoritmo para obtener una particion interesante.
Es decir que los grupos obtenidos concuerdan con los datos/objetos (criterio interno).
Posteriormente, se analizara la calidad del algoritmo para encontrar clusters significativos
(criterio relativo) y por ultimo la calidad del algoritmo para encontrar grupos que se parezcan a
grupos conocidos utilizados como referencia (criterio externo).

VALIDACION

/

Fropiedades de los
clusters
(Criterio interno)

3

Comparacién de
particiones

.

.

entre clusters generados por
el algoritmo (Criterio relativa)

entre clusters generados por
el algoritmo y una particién
conocida (Criterio externao)

Determinacion de la calidad de
un algoritmo para generar
una paricién interesante

Determinacion de |la calidad de
un algoritmo para generar
grupos de datos significativos

Determinacién de la calidad de
un algoritmo para reconocer
grupos que ya existen

Figura 8: Descripcion de los criterios interno, externo y relativo para analizar la calidad de un

algoritmo para agrupar datos.
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Cluster validity index

L “af  Statistical test ing == External criteria Fuzzy clustering index
! Nonstatistical testing -::“' Internal criteria Hard clustering index
& Relative criteria \
L
- —— |
Rand statistic Cophenetic correlation coefficient Hubert's I' statistic
Jacecard coefficient Hubert's T statistic MNormalized ' statistic
Folkes and Mallows index Normalized T statistic Dunn family of indices
Hubert's I statistic DB index
Normalized ' statistic SD index
S_Dbw index

Figura 9: Criterios de validacion y algunas de sus estadisticas e indices [Data Clustering].

La figura 9 muestra los principales criterios y su relacion con las estadisticas e indices que los
describen.

La base de los métodos para los criterios externo (comparar un algoritmo de cluster comparando
su resultado con una particion de referencia) e interno (evaluar el método de cluster utilizando
solo cantidades y caracteristicas de los propios datos a agrupar) es estadistica. Y por consiguiente
la demanda computacional puede ser importante.

Por el contrario, un critero relativo no se basa en un test estadistico. El principio fundamental de
esta aproximacion es elegir el mejor resultado de un algoritmo de cluster comparando los
diferentes agrupamientos que se obtienen utilizando diferentes valores de las variables de entrada
del algoritmo (por ejemplo: el numero de clusters a encontrar).

Mas precisamente [Halkidi 2], si Palg son el conjunto de pardametros asociados con un algoritmo
de clustering (por ejemplo el numero de clusters) entonces, hay que elegir entre los diferentes
resultados que se obtienen al variar los valores de los Palg, el mejor que mas se adapta a los
puntos objeto. Para ello se pueden considerar 2 casos:

1) Palg no contiene al numero de clusters como pardmetro: en este caso se hace funcionar el
algoritmo de clustering para un amplio intervalo de los valores de los parametros. A
continuacion se elige el mayor intervalo dentro del cual el numero de cluster permanece
cte. Y se toma los valores medios dentro de ese intervalo como valores de los parametros.
De este modo también se ha identificado el numero de clusters.

2) Palg contiene al numero de clusters como parametro: el proceso para identificar el mejor
resultado de un algoritmo clustering esta basado en la utilizacion de un indice de
validacion.
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En esta memoria no se considerard el primer caso. Los algoritmos de clustering utilizados se
corresponden con el segundo caso. A continuacion se va a describir con mas detalle el uso de los
indices de validacion.

4.2 Criterio Relativo

Un buen resultado de agrupamiento de datos consiste en encontrar puntos objeto similares en cada
cluster pero diferentes de los otros puntos objeto de otros clusters. Para medir como de bueno es el
resultado se utilizan los indices de validacion. Estos miden principalmente 2 caracteristicas:

1) Compacidad: Mide como de cerca estan los puntos objeto en un cluster. Hay indices que
evaluan la compacidad basados en la varianza. Cuanto menor es la varianza mejor es la
compacidad. También pueden medir la compacidad mediante medidas basadas en la
distancia como el maximo (o la media) de las distancias entre parejas, o el maximo (o la
media) de la distancia al centro del cluster.

2) Separacion: Mide como de separados estan los clusters entre si. Por ejemplo, las distancias
entre las parejas de los centros de los clusters, o la minima distancia entre las parejas de
los objetos de diferentes clusters.

En general, el procedimiento para utilizar un indice de validacion y asi obtener el mejor resultado
de un algoritmo de clustering y por tanto el optimo numero de clusters es el siguiente:

1) Se elige un intervalo para el parametro numero de clusters entre un minimo y un mdximo.

2) Para cada uno de los valores del intervalo numero de clusters, se hace funcionar el
algoritmo clustering.

3) Para cada resultado se calcula el valor del indice de validacion elegido. Se suele
representar una grdfica de los valores del indice en funcion del numero de clusters.

4) Dependiendo de las caracteristicas del indice de validacion, se elige el mejor valor del
indice y por consiguiente se obtiene el optimo numero de clusters para dicho indice.

La grafica obtenida en el paso tercero, permite identificar el numero optimo de clusters. Existen 2
posibilidades para definir el mejor resultado clustering dependiendo del comportamiento del indice
en relacion al numero de clusters:

1) El indice de validacion varia de forma regular conforme el numero de clusters K se
incrementa (por ejemplo el indice aumenta hasta un cierto valor K y después decrece).
2) Elindice de validacion no varia de forma regular conforme K aumenta.

En el primer caso, se busca un maximo (o minimo) en la grdfica. En el segundo caso, se busca el
valor de K en donde el indice experimenta un cambio en su valor. Este cambio aparece como la
forma de un "codo" en la grafica y es donde se identifica el valor del numero de clusters. Ademds

la ausencia de un "codo" puede ser un indicativo que no existe un resultado con clusters.

Existen en la literatura numerosos indices de validacion. A continuacion se describiran los mas
importantes o al menos los mas utilizados.

Para el algoritmo jerarquico, K-means y SOM se utilizardn los indices Silhouette, SD, S Dbw,
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Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz, R-squared, Dunn, Hubert (modificado y normalizado).
Para el algoritmo EM se utizara un unico indice denominado Bayes Information Criteria (BIC).
Para el algoritmo Fuzzy C-means se utilizaran 4 indices: CP, SP, CE, XB.

A continuacion se van a describir dichos indices en detalle.

4.2.1 Estadistica de Hubert Modificada

La estadistica de Hubert modificada [Halkidi 2] se define como.

1 n—1 n
=272 2 Py
i=1 j=i+1
donde n es el numero de puntos objeto a agrupar, M = n(n—1)/2 , P es la matriz de similitud y Q es
la matriz definida por:

Qij = d(pe,, :u'c_;)-. 1 <1i,j <n,

donde d(, -) es una distancia (ejem:euclidea), y p., p., son los centroides de los clusters que
pertenecen los puntos i,j.

La estadistica de Hubert normalizada se define de forma parecida [Halkidi 2]. De la definicion de
la estadistica de Hubert modificada, se deduce que cierto valor de I (o el de la normalizada)
indica que los clusters son compactos. De las expresiones anteriores se observa que los indices no
estan definidos cuando el numero de clusters es igual a 1 o n.

4.2.2 Indice Silhouette

La técnica de validacion de Silhouette [Rousseeuw] calcula la anchura de la silhouette para cada
punto objeto. Se calculan también el promedio Silhouette para todos los puntos objeto de un cluster
v de todos los clusters.

La silhouette promedio puede ser utilizada para evaluar la validez de un resultado clustering y
también para decidir el numero de clusters. Para construir las silhouettes S(i) se usa la formula:

~_ bli)—ali)
S "~ maxali),b(i)

donde a(i) (disimilitud promedio) del punto objeto i con todos los demas puntos objeto en el mismo
cluster; b(i) (minimo del promedio de disimilitud) del objeto i hacia todos los objetos en otro
cluster (el mas cercano).

De la formula anterior se deduce que -1<S(i)<I . Si Silhouette estd proximo de 1, significa que el
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punto objeto estda asignado a su cluster. Con valor 0, el punto objeto podria pertenecer a otro
cluster. Si el valor es proximo a -1, el punto objeto estda mal clasificado y por lo tanto esta en
alguna parte entre los clusters. Para tener un unico valor que represente a todos los cluster, se
calcula el promedio de la silhouette de todos los puntos objeto.

Por lo tanto, el mejor resultado clustering sera el que proporcione un valor maximo del promedio
de Silhouette.

4.2.3 Indice Dunn

Esta técnica [Dunn] se basa en la idea de identificar los clusters que son compactos y bien
separados. Para una particion de clusters, donde ¢, representa el j-cluster de la particion, el indice

Dunn, D, puede ser calculado por la siguiente formula:

d(c;c))

'(ck)}}}

. . ci
D= min | min |
I<j<n 1<j<n max {d
" 1<ksn
donde d(c,c j) es la distancia entre los clusters c, y c (distancia entre clusters); d'(c) es la
"intracluster"” distancia del cluster c¢, n es el numero de clusters. El principal objetivo de la

medida es maximizar las distancias entre cluster mientras que se aumenta la compacidad. Por lo
tanto, el numero de cluster que maximiza D es el que nos indica el numeto optimo de clusters.

4.2.4 Indice Davies-Bouldin

Elindice de [Davies] es el cociente siguiente:

max{Sn(Qi)+Sn(Qj)}
L S(0,.0;)

donde n es el numero de clusters, S, es la distancia promedio de todos los objetos de un cluster con
su centro, S(Q,0)) es la distancia entre los centros de los clusters. Por lo tanto, el cociente es
pequerio cuando los clusters son compactos y estan lejos el uno del otro. DB es un indice que sera
pequerio cuando se tenga un buen resultado clustering.

4.2.5 Indice de Compacidad (CP)

De acuerdo con [Nguyen], CP mide la distancia media entre cada par de puntos objeto que
pertenecen al mismo cluster. Mas precisamente se define como.
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donde K denota el numero de clusters, n, es el numero de puntos objeto que pertenecen al cluster k-
th. d(x; xj) es la distancia entre los puntos x;y x;, y N es el numero total de puntos objeto a
agrupar. Idealmente, los miembros de cada cluster deberian estar lo mads cercanos posible. Esto
significa que pequenos valores para CP significa una mejor configuracion.

4.2.6 Indice Calinski-Harabasz
El indice de Calinski-Harabasz [Maulik], esta definido utilizando las trazas de las matrices

"scatter” entre los clusters y dentro de los clusters. Si n es el numero de puntos objeto y K el
numero de clusters, entoces C-H se define como.

donde Tr(B) y Tr(W) son las trazas de las matrices B y W respectivamente. Y By W son las matrices
"scatter":

k
Te(B) =Y |Cil(z; — )" (z; — 2)

i=1

k
Tr(W) = Z E(x— z) (x —z)

i=1 xeC;

donde 7 y zi son la media de todos los puntos y del cluster C,respectivamente.
4.2.7 Indice R-Squared

Sea D={x,,...x,} un conjunto de datos/objetos. Entonces la suma de los cuadrados de D se define
como:

n d

SS=) =97 =) ) (x; —§)*
i=l

i=1 j=I
donde y es la media de los puntos de D.
Sea C={C,,....Cx} una particion de los datos D. Entonces se define:
SS.= la suma de los cuadrados dentro de un grupo
SSy= la suma de los cuadrados entre grupos

SS,= la suma total de cuadrados de todos los datos.

Y el indice RS se expresa como sigue (Halkidi 2] :
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SS,

RS=——
SS,
S5, —SS.,
- SS,
d o k d .
22X =F)7 =2 X (N — i)
xeD j=1 i=1xeC; j=1

Cuanto mas diferencias hay entre grupos, mds homogéneos son cada grupo y viceversa. El indice
RS puede ser considerado como una medida de similitud entre clusters.

4.2.8 Indice SD

El indice SD [Halkidi 2] se define como la media de la dispersion de los clusters y la separacion
total separacion entre ellos:

SD =aS, + 5

Donde a es un factor de ponderacion, S, es la media de la dispersion entre clusters y S, es la
separacion total entre clusters.

La media de la dispersion de los clusters se define como:
llo (vl
. Tk Z llo (X))l
donde K es el numero de clusters.

La separacion total entre clusters se define como:

El numero K que minimiza SD es el optimo numero de clusters que mejor concuerdan con los
datos/objetos.
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4.2.9 Indice S_Dbw

Similar a SD, el indice S Dbw esta también basado en la compacidad y separacion, es decir,
dispersion entre clusters y distancia dentro de los clusters.
Se necesita definir la densidad interna y la varianza de los clusters. La densidad es:

k

1 k density(C; UC;)
Dens_bw(k) = ———
ens_bw(k) kk—1) ; j—lzj':;&i max{density(C;). density(C))}

donde K es el numero de clusters. La funcion de densidad se define por:

1€

density(C) = Zf(:f,-.,u)
i=l

donde u es el centro del cluster C, |C| es el numero de puntos en el cluster C, y la funcion f{s,y)
esta definida por:

(1) = 0 ifd(x.u) > stdev.
flx,u) = 1 otherwise.

stdev es la media de la desviacion estandar de los clusters:

k
> o (€l

1=

stdev = —
k

Si C= C; U C,podemos tomar u como punto medio del segmento entre ui and ; los cudles son los
centros de los clusters C; and C, respectivamente.

La varianza de los clusters mide la media de la dispersion de los clusters. Se define como:

I o [l (CO
Scat(k) = — -
cat® =72 ol

i=l1

donde a(S) es la varianza de los datos del conjunto D. Su pth dimension es:

3

] n g'r_f.f?
G{S}F:_Z -rip_J_ . ;’?:1_2 ..... d.

n - n
i=l1
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donde n es el numero de puntos en D, es decir, D = {x,, . . ., x,}, y d es la dimentsion de los datos.

De forma similar, o(Ci) es la varianza del cluster Ci, es decir,

] ]
o(Ci)p = ﬁ Z{}‘p_ﬂfpj_’. p=12....d,

vel;

donde pi, es la pth dimension del centro del cluster C;y y, es la pth dimension del punto y en el
cluster Ci.

El indice S Dbw se define como:

S_Dbw(k) = Scat (k) + Dens_bw(k).

El numero K que minimiza S Dbw es el optimo numero de cluster que concuerdan con los
datos/objetos.

4.2.10 Criterio de Informacion Bayesiana

Para un conjunto de datos/objetos, el algoritmo EM maximiza el likelihood de los parametros para
generar los parametros de las K distribuciones Gaussianas, donde K es el numero de clusters
asumidos para los datos.

Cuando se usa un importante numero de distribuciones Gaussianas, éstas pueden modelar muy
bien los datos y producir una likelihood alta. Sin embargo, en la mayoria de los casos, el objetivo
del agrupamiento de datos es describir la poblacion total de puntos objeto. Por lo tanto el
fenomeno de sobre-modelar los datos observados y no ser capaz de generalizar a otros datos es
llamado Overfitting. Consecuentemente, se tiende a evitar modelos de clustering muy complejos.

El Criterio de Informacion Bayesiana (BIC) tiene como funcion evitar el overfitting y estd definido
por:

BIC =2In(L) - v In(n)

donde n es el numero de puntos objeto, L es el likelihood de los pardametros para generar los datos
en el modelo y v es el numero de parametros libres (en un modelo mixto el numero de parametros
es el vector medio de cada grupo, mas el numero de elementos de la matriz o matrices de
covarianza, mas el numero de las probabilidades mixtas) en el modelo mixto Gaussiano. BIC tiene
en cuenta la concordancia del modelo con los datos y la complejidad del modelo.
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4.2.11 Coeficiente de Particion

Este indice, denotado por PC, mide la cantidad de solapamiento entre clusters. Se utiliza para
evaluar un algoritmo clustering tipo Fuzzy como Fuzzy C-means. Fue definido por [Bezdek] como:

: c N
PC(c) = ill, Z Z(au-ij)g

i=1j=1

donde u; es el coeficiente de pertenencia del punto j en el cluster i. La desventaja de PC es la falta
de una conexion directa con las propiedades inherentes en los datos.

El numero optimo de clusters es el que hace PC un valor maximo.
4.2.12 Entropia de Clasificacion

Se denota CE y es un coeficiente similar a PC. Se define como.

1

CE(c) = — N

c N
DD mijlog(piz)
: 1

i=1 5=

4.2.13 Indice de Particion

El indice de particion (SC) es el cociente entre la suma de compacidad y separacion entre clusters
[Bensaid] :

c N m 2

i=1 Ni Zf«:l ||'7-f"k — -1,-.5||’3

El término N; es el indice de cardinalidad igual a:

it
E Uik -
k=1

Cuanto mas pequerio es el valor de SC mejor es el resultado del proceso de clustering. Se utiliza
para evaluar un algoritmo clustering tipo Fuzzy como Fuzzy C-means.

4.2.14 Indice de Xie y Beni

El objetivo del indice de Xie y Beni (XB) es cuantificar el cociente entre la variacion total dentro de
los clusters y la separacion de los clusters [Xie]:

. N e )
X B(e) = >im1 Zj:l(au'-ij)mH‘l'j - 'l-'t-||2
) S Nmin; j||;1?j — 1-‘1'.||2
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El numero optimo de clusters deberia minimizar el valor de este indice. Se utiliza para evaluar un
algoritmo clustering tipo Fuzzy como Fuzzy C-means.

4.3 Criterio Interno

El resultado de un algoritmo de clustering se evalua utilizando cantidades y caracteristicas
inherentes a los datos/objetos.

Existen dos casos dependiendo de la estructura para los que se aplica un criterio interno.
1) Clusters formados por un algoritmo Jerdrquico

La matriz cophenética, Pcc, representa el diagrama jerdrquico que produce un algoritmo
jerarquico. El elemento Pc(i, j ) representa el nivel de proximidad relativo a 2 puntos x;y X; que se
encuentran en el mismo cluster la primera vez.

El coeficiente de correlacion cophenético es un indice estadistico que mide el grado de similitud
entre la matriz Pcc y la matriz de proximidad P.

n—1 n

=3 Y dijeij — pppe

i=1 j=i+1

CPCC =

n—1 n n—1 n

1 2 2 1 2 2
EZZ d;j_:u'p EZZ Cij — M¢
i=1 j=i+l i=1 j=i+1
Donde M=N(N-1)/2 y N es el numero de puntos objeto a agrupar.

n—1 n

P‘-PZ%Z Z dij.

i=1 j=i+1
1 n—1 n
He = E E E Cij.
i=1 j=i+I

El rango del CPCC es [—1, 1]. Valores proximos a 1 indica una gran similitud entre P y Pc. Se
puede considerar que el resultado de clustering es aceptable si el valor del coeficiente es superior a
0.85.

De esta forma, como existen tantos algoritmos clustering de tipo jerarquico como combinaciones
segun sea la eleccion de la distancia y el método de linkage, el coeficiente cophenético se utiliza no
solo para detectar si el resultado es aceptable (el algoritmo es capaz de encontrar un cluster

interesante) sino que sirve también para elegir la mejor combinacion de entre todas las posibles.

Si consideramos los datos/objetos Iris se tiene como resultado:
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Distancia/linka | Single Complete Average Centroid Ward
ge

Euclidea 0.8300 0.7514 0.8543 0.8537 0.8226
Seuclidea 0.8300 0.7514 0.8543 0.8537 0.8226
Cityblock 0.8354 0.7325 0.8527 0.8601 0.8449
Mahal 0.6450 0.4720 0.6767 0.6515 0.5250
Minkowski 0.8300 0.7514 0.8543 0.8537 0.8226

Tabla 4.1: Valores del coeficiente cophenético para diferentes combinaciones de distancia
v linkage (datos Iris).

2) Cuando se tienen los grupos resultado de un algoritmo clustering

El objetivo es encontrar el grado de acuerdo entre un resultado de clustering dado C formado por
K clusters y la matriz de proximidad P.

Para esto se utilizan los indices Hubert's I'y Normalized I. Estos necesitan calcular la matriz:

1 si x; y x, estan en clusters diferentes

) . .7
Y 0 otra situacion

Hubert's I' es un indice que mide la correlacion entre 2 matrices A y B, de dimensiones NxN
[Theodoris]. [Theodoris] analiza la utilizacion de este indice como un criterio interno y externo
para analizar la validez de un resultado de clusters. Para 2 matrices simétricas Ay B, la estadistica
esta definida por:
N-1 N
Hubert'sT =(1/ M)Z Z A(i. j)B(@. j)

i=l j=i+l

Donde A(i,j) y B(i,j) son los (i,j) elementos de las matrices Ay B, y M=N(N-1)/2. Valores altos de I’
indica una alta relacion entre A y B. La estadistica I’ normalizada puede también ser usada:

N-1 N
U/ MDD (AG )= )BG. )~ pp)

i=1 j=i+l

I-=

G403

donde el denominador representa la varianzas al cuadrado de Ay B. La estadistica I normalizada
varia entre -1y 1. Valores cercanos a 1 sugieren una buena relacion entre Ay B.

Aplicando la estadistica de Hubert a los datos Iris agrupados con K-means se obtiene un valor

alto. Lo que nos dice que el algoritmo es capaz de encontrar un cluster interesante que concuerda
con los datos/objetos.

28



El programa para este criterio interno es iris_hubertgamma.m. Este criterio no se integrard en la
interfaz grdfica.

4.4 Criterio externo

Validar un resultado clustering mediante un criterio externo supone comparar el resultado de un
algoritmo con una particion de referencia. Esto raramemente sucede en un problema real ya que se
desconoce a priori la estructura real de los datos agrupados.

Sin embargo, los métodos implicados en el criterio externo pueden ser utiles para evaluar un
algoritmo de clustering determinado. También como se vera en el siguiente capitulo, dichos

métodos son utiles para valorar la estabilidad de un resultado clustering.

Existen varios métodos para comparar particiones. En [Haldiki 1] destacan los de la tabla (4.2).

Nombre del indice Formula
a+d
R=
Estadistica Rand M
a
J=—
Coeficiente de Jaccard atb+c
a a
Indice de Folkes y Mallows M= a+b a+c
1" 1 n
Estadistica de Hubert r =ﬁ > > X i Y i
i=1j=i+1
n—1 n
Z Z (Yij_uy)(Xl}_ux)
Aoi=1 j=i+1
Estadistica de Hubert Normalizada Ir= J Y
.0

Tabla 4.2: Indices externos mas utilizados

Sean C={C,,....C,} los clusters resultado de un algoritmo clustering y P={P,...P,} una particicion
de referencia. Se define:

— S8S: numero de parejas en donde ambos pertenecen al mismo cluster de C y el mismo grupo
de la particion P.

— SD: numero de parejas que pertenecen al mismo cluster en C pero en diferentes grupos en
P

— DS: numero de parejas que pertenecen a diferentes clusters en C pero a un mismo grupo en
P

— DD: numero de parejas que pertenecen a diferentes clusters en C y diferentes grupos en P.
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Asumiento que a,b,c y d son los numeros SS,SD, DS y DD respectivamente, entonces a+b+c+d=M.
M es el maximo numero de pares (M=N(N-1)/2 donde N es el numero total de puntos a agrupar). El
rango de Rand, Jaccard y Folkes esta entre 0 y 1. Altos valores de esos indices indican una gran
similitud entre C y P. Hubert también varia entre 0 y 1. La estadistica normalizada tiene un rango
entre -1 y 1. Existe otro indice denominado Adjusted Rand [Hubert] que mejora al indice Rand
(pues su valor no es cero cuando se comparan particiones aleatorias). Se define como:

S)a+d)—[(a+b)a+e)+ (e+d)(b+ d)]

ARI = _
(1) — [(@a+b)(a+c)+ (c+d)(b+d)]

donde n representa el numero total de puntos objeto.
4.5 Resumen

En este capitulo se ha mostrado como evaluar un resultado clustering. Indirectamente, dicha
evaluacion determina el numero optimo de clusters. La evaluacion responde a un criterio interno
cuando el resultado se corresponde con las caracteristicas internas de los datos/objetos. La
evaluacion utiliza un criterio externo cuando compara el resultado clustering con otra particion de
referencia. Y hace uso de un criterio relativo cuando se utilizan indices que analizan la compacidad
de los clusters y su separacion.

Esta forma de evaluar se aplica para cada algoritmo de clustering de forma independiente. Existen
otras formas de evaluacion diferentes a los criterios descritos. En el proximo capitulo se analizard
la estabilidad del resultado y al mismo tiempo se proporcionara un nueva forma de determinar el
numero optimo de clusters.
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5. ESTABILIDAD DEL PROCESO DE CLUSTERING Y
NUMERO OPTIMO DE CLUSTERS

5.1 Introduccion

La estabilidad de un resultado de andlisis de cluster es otro criterio de validacion utilizado [Ben-
Hur], [Lange].

Se considera una solucion clustering estable aquella que mantiene la arquitectura de los grupos de
datos/objetos obtenidos aunque se produzcan variaciones en los datos originales [Lange].
Indirectamente el estudio de la estabilidad, también servird para calcular el numero optimo de
clusters. Este sera un método complementario a la utilizacion de los indices de criterio relativo.

5.2 Estabilidad

Hay varios trabajos relacionados con el estudio de la estabilidad de un resultado clustering. Para
este trabajo se ha elegido el denominado Replication Analysis [Breckenridge].

Para realizar un “replication analysis “ el conjunto de los datos/objetos se divide en 2 subconjuntos
iguales. Con los datos de un subconjunto se aplica un algoritmo clustering y el resultado es
considerado el “ground truth*. Es decir, es utilizado para clasificar los puntos objeto del segundo
subconjunto.

La clasificacion es un método supervisado. Cada elemento de un conjunto tiene una etiqueta
asignada por un experto o por previo conocimiento. Si todos los elementos son agrupados en
diversos grupos denominados clases, entonces un nuevo elemento serd clasificado cuando se le
asigne a una de las clases.

La clasificacion es una etapa importante en un proceso de replicacion. Este se define como.

1) Dos subconjuntos disjuntos A y B son seleccionados de forma aleatoria de un conjunto de
puntos objeto D.

2) El subconjunto A es agrupado en k clusters disjuntos , <A,, A>...Ay>, tal que A = A, U ..U
Ay, se denota la particion de A como Clu(A).

3) El subconjunto B es agrupado en k clusters disjuntos, <B;, B> ...By>, tal que B =B, U ..U
Ay, se denota la particion de B como Clu(B). Se construye un modelo de clasificacion para
aprender la estructura de clases del subconjunto A, asumiendo que A es el conjunto de
entrenamiento y Clu(A) es the ‘“‘ground trouth*.

4) Los puntos objeto del subconjunto B son clasificados utilizando el modelo de clasificacion
utilizando el modelo de clasificacion aprendido en la etapa 4. Se denota la particion del
subconjunto B por Pred(B).

5) El grado de replicacion entre Ay B es medido por la concordancia entre las dos particiones
del subconjunto B, Pred(B) y Clu(B).

[Breckenridge] encontro que el nivel de replicacion del cluster entre A y B indicaba la habilidad
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del método clustering para reproducir la estructura real de los clusters.

Otros trabajos hacen uso del resultado de Breckenridge para validar la estabilidad de los
resultados clustering variando el numero de clusters y eligiendo kopt como el k con una solucion
mas estable [Wu]. En estos estudios de validacion de la estabilidad, el procedimiento de
replicacion descrito, fue repetido numerosas veces para cada numero de clusters k. Durante cada
repeticion, los datos originales son divididos en 2 subconjuntos disjuntos A y B de forma aleatoria
(como se ha explicado en la etapa ).

En la etapa (5), se tienen dos particiones Pred(B) y Clu(B). Para cada k, se calculan numerosas
parejas de particiones Pred(B) y Clu(B), y por lo tanto se tiene que realizar multiples evaluaciones
entre ellas. El k que conduce a la mejor concordancia entre Pred(B) y Clu(B) es considerado como
el kopt de los datos iniciales. Como hay numerosas evaluaciones de concordancia para cada k,
calcular su promedio es una forma de medir la totalidad. El k que produce la mdas alta
concordancia se considera el mas apropiado.

Hay varios algoritmos para producir Pred(B) y varios tipos de medidas para valorar la
concordancia entre Pred(B) y Clu(B)[Breckenridge] [Wu].

En la etapa (4) se hace necesario un algoritmo de clasificacion con un pequenio margen de error en
la clasificacion para que la concordancia entre Pred(B) y Clu(B) pueda estar relacionada con la
estabilidad de la solucion clustering sin que tenga influencia una pobre clasificacion. Sin embargo,
no hay un algoritmo de clasificacion que se reconozca como el mejor [Breckenridge].

[Lange] sugirio la utilizacion de un clasificador que imitara al algoritmo clustering utilizado para
los subconjuntos A y B. Si no hay una eleccion valida, también se aconsejaba la utilizacion del
clasificador Pnn, el cual asigna una clase a un nuevo dato examinando los P vecinos mds
DPYOXimos.

Ademas de elegir un clasificador, hay que seleccionar los indices para medir la concordancia entre
Pred(B) y Clu(B). En el capitulo anterior se decribieron los principales indices para comparar
particiones (apartado criterio externo).

Entre esos indices ARI se ha mostrado como el mas robusto y por ello es ampliamente utilizado
[Arabie]. Aunque es una aproximacion interesante, la media de numerosos ARI (o de los otros
indices) no es necesariamente una medida segura de concordancia. Por lo tanto, se hace necesario
la utilizacion de un test estadistico para mostrar que las medias son significativamente diferentes.

Para estudiar la estabilidad con los datos Iris, se ha empleado como algoritmo de clustering el
Jerarquico (con la combinacion de distancia y linkage que maximiza el coeficiente cophenético),
un algoritmo de clasificacion Pnn y como indices para valorar la concordancia entre particiones
(Rand, Adjusted Rand, Folkes y Jaccard).

En el capitulo de la descripcion de la interfaz grdfica se mostrara los resultados de los indices de
estabilidad obtenidos para los datos Iris.
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5.3 Resumen

En este capitulo se han explicado los métodos utilizados para evaluar un resultado clustering para
un algoritmo determinado. Para estudiar la estabilidad se ha focalizado el estudio utilizando el
método jerarquico como método clustering, Pnn como método de clasificacion, los métodos
(explicados en el criterio externo) para comparar particiones (y por lo tanto medir la estabilidad y
el numero optimo de clusters) y por ultimo un test estadistico de Wilcoxon para mostrar las
diferencias significativas de los resultados.

En el proximo capitulo se analizard la fusion de varios resultados clustering a los que se aplicara
de nuevo (v si fuese necesario) algunos criterios de validacion. En lugar de decidir qué algoritmo
es el mejor a raiz del proceso de validacion, se pretende fusionar los resultados para obtener una
unica particion. En general dicha particion seria al menos igual o mejor que los resultados
clustering obtenidos para cada algoritmo de forma individual.
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6. SOLUCION DE CLUSTERING CONSENSUADA

6.1 Introduccion

Dada la gran variedad de algoritmos clustering y que muchos requieren una inicializacion
aleatoria (que puede condicionar el resultado), se hace necesario hacer funcionar el mismo
algoritmo varias veces y fusionar el resultado. También puede consensuarse varias soluciones de
diferentes algoritmos.

Después de combinar diferentes resultados de distintos algoritmos de clustering sobre el mismo
conjunto de datos/objetos aparece una unica solucion. En la prdctica se ha encontrado que dicha
solucion aumenta la robustez y la calidad de los resultados del proceso de clustering. De esta
forma el objetivo de buscar una solucion consensuada es mejorar los resultados clustering
obtenidos de forma individual.

Si inicialmente se hace un estudio del numero optimo de clusters (por ejemplo utilizando los indices
relativos, estabilidad) se puede obtener una solucion unica kopt o algo dispersa [koptl kopt2] (en
general koptl y kopt2 debieran de ser bastante proximos). Si la mayoria de los indices apuesta por
el mismo valor, se puede considerar que se ha obtenido un kopt unico. Pero también es posible que
no haya una mayoria de indices apostando por un unico kopt: puede haber dudas entre 2 o 3
valores para el kopt. Posteriormente, y en ambas situaciones, se pueden generar varias resultados
clustering utilizando diferentes algoritmos con repeticion (solo para los kopts seleccionados como
variable inicial) y a continuacion fusionarlos. En general, la fusion redistribuira los puntos objeto
dentro de los clusters mejor que aplicar una sola vez un solo algoritmo. Si la fusion se realiza para
resultados en donde kopt estd entre pocos valores se aplicaran de nuevo algunos indices relativos
para decidir un unico valor para el numero de clusters optimo.

Ensemble

Consensus Consensus
Step Partition

B Generation
ataset St ep

- - |

Parctition |

Partition 2
Partition 3
Fartition ™M

Figura 10: Proceso de busqueda de una particion consensuada.
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6.2 Solucion consensuada

Una vez se han obtenido un conjunto de resultados clustering, se pueden aplicar varios algoritmos
para encontrar una solucion clustering consensuada. Estos métodos se suelen dividir en 3
categorias: (i) similitud por parejas (ii) basado en grafos y (iii) basado en caracteristicas,
respectivamente [Strehl]. En esta memoria solo se ha utilizado el método de similitud por parejas
que se describe a continuacion.

6.2.1 Algoritmo de similitud por parejas

Este método esta basado en la similitud por parejas entre los puntos objeto. En particular, a partir
de una coleccion de puntos objeto X={x,,...xy} se pueden generar M resultados clustering
Ui fu}. Para cada resultado clustering se construye una matriz de similitud NxN. Por lo que se
tendra M matrices de similitud {S;....Su }. Cada coeficiente de una matriz de similitud representa la
relacion entre dos puntos objeto. Si ambos puntos objeto estan en el mismo cluster el coeficiente de
la matriz serd un 1. El valor sera 0 en cualquier otro caso.

Mas precisamente, la similitud entre 2 puntos objeto x,;, x; para el m-th resultado clustering puede
ser expresada como:

S, (xox)=]l CEECH)

i’ .
0 cualquier otrocaso

Todas las matrices de similitud obtenidas se fusionan para obtener una matriz consensuada CO
[Fred 2].

Cada elemento de la matriz CO representa el grado de similitud entre dos puntos objeto. Su valor
es el promedio de entre todas las matrices de similitud. Formalmente, la similitud entre x,, y xj esta
definida por:

CO(x;,x,)= S,(x;,x;)

1
M =1

‘T]Mi

Como CO es una matriz de similitud, se puede aplicar un algoritmo tipo jerarquico para obtener la
particion final que representara la fusion de todos los resultados clustering. [Fred 1, 2] emplea un
método de linkage single y average para generar la particion final.

En el proximo capitulo se mostrard la interfaz grdfica que incorpora la fusion de resultados
clustering.
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6.3 Resumen

En este capitulo se ha introducido como fusionar los resultados clustering en busca de una solucion
consensuada. Existen varios métodos, pero se ha preferido utilizar el algoritmo de similitud por
parejas pues es sencillo de comprender y al mismo tiempo aporta flexibilidad en cuanto a su
implantacion.

En el proximo capitulo se describird una interfaz grdfica capaz de integrar la validacion de los
resultados clustering de los diferentes algoritmos de forma individual asi como el resultado
consensuado después de una fusion de diferentes combinaciones de resultados.
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7. INTERFAZ GRAFICA DE INTEGRACION

7.1 Introduccion

En este capitulo se integrara en una interfaz grdfica todas las técnicas descritas en los capitulos
anteriores con el fin de poder aplicar los diferentes algoritmos a cualquier conjunto de

datos/objetos automdticamente.

Se explicara la funcionalidad de la interfaz utilizando los datos Iris.

7.2 Interfaz grdfica

<) VALIDACION CLUSTERING HiE
SELECCIONARDATOS | _ SELECCION | >
TENDENCIA -
¥ Sammon T ACP [ VAT [ VAT I Hopkins  |ITENDENCIAN
COEFICIENTE COPHENETICO: ELEction ALGoRiMo serarauico JESSICORHENENCON >
Nt DE CLUSTERS DESDE HASTA [5 >
ALGORITMO
& JERARQUICO [ K-MEANS r SOM -
[Dist-eucid =] [Link. single =] r EM ™ FUZZY C-MEANS
INDICES
¥ Huber [ Sihouste [ Dunn I CP r RS r cH DB >
I sD FSDw I o F o r e
7 < INDICEINCLUSTERS| || oo v [ il ESTABLDAD} || »
CONSENSO  JERRQUICD  K-MEANS SOM EM FUZZY
wowes [247 247 [z [Z4z [z47 |EUsioN] -

MN? lteraciones: ID 'I ,D_

[o =] [N [0

Figura 11: Interfaz grafica para validar un proceso clustering.

La interfaz grdfica de la Figura 11 se explica siguiendo las secciones numeradas:
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Numero 1: Seleccion de los datos (Figura 12).

SELECCIONAR DATOS | Dymemona_clusteringhinterfazyns_datos.mat _

Figura 12: Seccion Numero 1 de la interfaz grdfica.

En esta seccion se elige el fichero que contiene los puntos objeto a agrupar. En este caso, se trata
del fichero iris_datos.mat que contiene los datos Iris utilizados durante todo el trabajo.

Cualquier otro fichero debera ser un fichero tipo .mat. Podra cambiar de nombre pero es
obligatorio que el fichero guarde los datos en una variable cuyo nombre es "datos".

Nuamero 2: Tendencia del proceso clustering (Figura 13). Comprobar visualmente y
estadisticamente que los datos no presentan una estructura aleatoria y pueden agruparse.

TEMDEMCIA,

¥ Sammon I~ ACP ™ VAT [~ reVAT ™ Hopking _

Figura 13: Seccion Numero 2 de la interfaz grdfica.

En esta seccion se selecciona un método para evaluar la tendencia de los datos a ser agrupados.
Es decir, si en los datos existen ciertos grupos que puedan visualizarse o demostrar que no tienen
una estructura aleatoria (test de Hopkins).

Para Sammon, ACP, VAT y reVat las gradficas obtenidas son similares a las mostradas en el capitulo
2. Para el caso de Hopkins aparece una ventana como la siguiente (Figura 14):
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<} Hopkins statistics | _ (O]
File

INFORME SOBRE L& ESTADISTICA DE HOPKIMS

E=ta informacion ze encuentra en el fichero Ahopkins. bt

Los datos presentan clusters de forma significativa

H_average es 8.9380422-001 superior a 0.75

Lo |

Figura 14: Ventana emergente tras seleccionar el analisis de la estadistica de Hopkins.

Numero 3: Coeficiente cophenético (Figura 15).

COEFICIENTE COPHENETICO: ELECCION ALGORITME JeRerouico OB COPHENETICOY|

Figura 15: Seccion Numero 3 de la interfaz grdfica.

El objetivo de esta seccion es seleccionar la mejor combinacion de distancia, linkage para el
algoritmo jerdrquico. Aparece una ventana con todas las combinaciones posibles (Figura 16):
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<} Coeficiente Cophenico

File

- Distanicia:
- Distanicia:
- Digtanicia:
- Diztancia:
- Diztancia:
- Digtancia:
- Digtancia:
- Distancia:

- Distancia:

euclid
euclid
euclid
eucld
eucld
zeuchd
zeuchd
zeuchd

zeuchd

y Link age:
y Link age:
y Linkage:
w Linkage:
w Linkage:
y Linkage:
y Linkage:
y Linkage:

v Linkage:

IMFORME SOERE EL COEFICIENTE COPHEMICO

E zta informacion s encuentra en el fichern Acophenico. bkt

zingle el Coeficiente Cophenica es 083001
complete el Coeficiente Cophenico ez 0. 75146
average el Coeficiente Cophenico ez 085426
centroid el Coeficiente Cophenico ez 085373
ward el Coeficiente Cophenico es [.82263
zingle el Coeficiente Cophenico ez 0.830071
complete el Coeficiente Cophenico ez 0.75146
average el Coeficiente Cophenico ez 0.85436

centroid &l Coeficiente Cophenico ez 0.85373

o |

IS[=] E3

|»

Figura 16: Ventana emergente tras seleccionar el analisis del coeficiente cophenético.

Todos los coeficientes cophenético para Iris se encuentran en la Tabla 4.1.

Numero 4: Intervalo de valores entre los cuales se va a seleccionar el numero optimo de clusteres

(Figura 17).

M2 DE CLUSTERS DEZDE

I i HASTA, I 5

Figura 17: Seccion Numero 4 de la interfaz grdfica.

En este apartado, se elige el intervalo del numero de clusters que va a ser objeto de estudio con el
fin de encontrar el numero de clusters optimo. Con la ayuda de todo lo expuesto en el capitulo 2
(seccion numero 2 de la interfaz) es posible detectar visualmente una aproximacion del numero de

clusters. Esto puede servir de ayuda para concretar un intervalo.
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Numero 5: Seleccion del método clustering (Figura 18).

ALGORITRMO
W JERARGLUICD [ K-MEANS (=11
IDist. evclid j ILink. zingle j ™ EM ™ FUZZY CHEANS

Figura 18: Seccion Numero 5 de la interfaz grdfica.
En esta seccion se elige el algoritmo clustering que se quiere utilizar. En el caso del método
Jjerarquico hay que seleccionar también la mejor combinacion obtenida con el coeficiente

cophenético (n° 3).

Niimero 6: Indices (Figura 19).

IMOICES
V¥ Hubert [T Silhoustte [ Dunn [ CF [ ES [ CH I OB
=] [~ S _Dhbw F Bl FIEE [T CE izl s

Figura 19: Seccion Numero 6 de la interfaz grdfica.

El apartado n° 6 muestra 14 indices que van a ser utilizados para evaluar el resultado de un
algoritmo clustering. Dependiendo del método clustering seleccionado en (5) se activan o
desactivan ciertos indices de validacion.

Para el Jerdarquico, K-means y SOM se pueden activar los 9 primeros indices desde Hubert hasta
S Dbw. Para EM se activa solamente el indice BIC. Para Fuzzy C-means solo los ultimos 4
indices.

Numero 7: Boton que permite el estudio del numero optimo de clusters utilizando los datos

aportados por el intervalo de clusters, el algoritmo clustering y los indices anteriormente
seleccionados en las secciones cuarta, quinta y sexta (Figura 20).

Figura 20: Seccion Numero 7 de la interfaz grdfica.

Tras pulsar el boton se activa la ventana mostrada en la (Figura 21):
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<) Indices Algoritmn Jeranquico
Fil=

INFORME SOBRE LOS IMDICES DEL ALGORITHMO JERARQUICD

Ezta mfoimacon se encusnita en el cheio Ardes_siasrgucao.txl
SILHOUETTE:

SIPDSBNTS AAFAAF 043953 A4 D ABRZE £ 0FF DLA2ET A4F
—- EL Mayor indice de Silhoustle =5 0.58175

~ EL optimo rumans de cheters para Silhowsthe ez 2

DLIMM-

LS 20444 £AAAY 1.3005 A48 18655 AA57A4 1.34T73 A

— EL Mayor indice de Dunn e 25444

= EL optino romen de chesters para Dunn es 2
Compactrizss [CP

ALB0ES AAAAA 18T A 1208 AN 11452 A

= EL Manor mdice de CP es 11432

- EL optima rumens de clusters para CF 2z 5
CaALIMSEI-HARABASE [CHE

AN A NSRS 220 T2ET AL 164 5088 AR ET I AT
—- EL Mayar indice de CH == 251 3493

—- EL opfimo rumens de chusters para CH =< 2 LI

VER GRAFICOS |

Figura 21: Ventana emergente, donde se muestran algunos indices de validacion relativos:
Silhouete, Dunn, CP y Calinski-Harabasz.

En esta ventana se observa el andlisis para cada uno de los indices seleccionado. En este caso se
muestra parte de los indices ya que es una ventana deslizante. Aparecen los indices Silhouette,
Dunn, CP y Calinki-Harabasz. Por ejemplo, para Silhouette se observa que los valores obtenidos
son 0.58, 0.43, 0.36 y 0.32 para K igual a 2,3,4 y 5 clusters respectivamente. El indice Silhouette
mayor es 0.58 con lo que para este indice el optimo numero de clusters es 2.

También se puede observar los valores para apreciar si las diferencias no son significativas.
Valores muy proximos nos indicarian que el numero de clusters estaria entre los valores K
correspondientes.

En la parte baja de la ventana aparece un boton para mostrar los grdficos de la variacion de los
indices con el numero de clusters. Esto es especialmente util para los indices Hubert, Normalized
Hubert y S-squared en donde se tiene que apreciar un codo en la grdfica para determinar el optimo
numero de clusters. Por ejemplo, habiendo seleccionado esos indices y pulsado sobre el boton
“mostrar grdficos “ se obtiene (Figura 22):
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Marmalized Hubert
0.86 T T
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1 T T

| | | |
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Murnero de clusters

0.6 L
2

Figura 22: Grdficas obtenidas tras seleccionar los indices Hubert y R-squared.

Para Hubert y R-squared parece claro que el numero optimo de clusters es 3.

Si se selecciona los ultimos indices apareceria una ventana con la siguiente informacion (Figura

23):
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J Indices Algoritmo Jerarquico

T ——]
Ezta informacion =& encuwentra en el fichen Ardex_jerarquico bt
DVIES-BOULDIN [DE):

AN 059330 AP OTES MM DB AT AR 0 FTI83 A

== EL Menor indice de DB e= 055337

=- EL optimo nurssro de clusters para DB ez 2

50 (50]

A4 DLERSES APA 14673 A2 1.5448 A0 21506 424

== EL Menor indice de 50 ez LE2585

—- EL optimo nurmeno de clusters para 50 ez 2

S Dbw [S_Dbw)

A4 DASTE MM 019284 A0 D1 6S A8 SIN00OFTY £
== EL Manor indice de 5_DEW sz 01578

—- EL optimo nurmeno de clusters para 5_DEW ez 2

VER GRAFICOS |

Figura 23: Ventana emergente, donde se muestran algunos indices de validacion relativos:
Davies-Bouldin, SD y S _Dbw.

Para Davies-Bouldin, SD y D _Dbw el numero optimo de clusters es 2. Sin embargo atendiendo al
indice S _dbw no esta del todo claro pues los valores para K igual a 2, 3 y 4 no se diferencia mucho.

Si se hubiese elegido el algoritmo EM (Figura 24), en la ventana apareceria informacion
relacionada con el indice BIC (Figura 25):

ALGORITRO
[ JERARCLICO [T E-RAEANS [ S0
IDist. euchd j ILink. zingle j V¥ EM [ FUZZY CMEAMS

Figura 24: Seleccion del algoritmo EM en la seccion Numero 5 de la interfaz grafica.
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<} Indices Algoritmo EM =]
Fil=

. __ _________________________________Ju

IMFORKE SOERE LOS IMDICES DEL ALGORITRO Ebd
Ezta infarmacion £ encuentra en el fichero Andex_ EM. b=t

Loz walores obtenidos son:
SA4BFAONTE A4 6204975 L2044 -BA0BEES A4 67,9109 A4S
-- EL bdapor indice de BIC es -574.0178

- EL optimo numero de clusters para BIC es 2

WER GRAFICOS |

Figura 25: Ventana emergente, donde se muestra el indice BIC relacionado con el algoritmo EM.

Como se observa para BIC el numero optimo de clusters es 2.

Si se hubiese elegido el algoritmo Fuzzy C-Means (Figura 26):

ALGORITRMO
[~ JERARGLICO [ KREAMS [~ S0
IDist. euchd j ILink. zingle j ™ EM ¥ FUZZY CHEANS
IMNOICES
| Hubert | Silhouette: | B I CP I Es = EH = DE
e & Dhw T EIC ¥ PC ¥ CE =l IV xB

Figura 26: Seleccion en la interfaz grafica del algoritmo Fuzzy C-means y sus indices.

en la ventana emergente se tendria informacion de los indices PC, CE, SC y BX (Figura 27):
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=} Indicez Algoritmo Fuzzy C-means

File

—

Ezta informacion e encuentra en & fichero fndex_Fuzzy. bt
FPARTICION COEFFICIEMT:
A4 0.83392 AA224 0LFOEET A2 DLB150S FA40AF 057004 217
--- EL Mayor indice de PC e: 0833932
--- EL optimo numero de clusters para PC ez 2
CLASSIFICATION ENTROPY":
Add 0.2BEEE AAAAA 052942 WA OLTISE A 083984 MY
--- EL Menor indice de CE es 0. 26688
- EL optime numera de clusters pata CE es 2
FARTITION INDE [SC):
A4 023683 A2 020737 L4200 023006 S04 015636 /Y
- EL Menor indice de SC es (15636
--- EL opbme numero de clusters para SC ez 5
Fie-Beni Index (B
AAAAB2N A FABAT SN 28880 FAA050 1 9658 MY
=+ EL Menor indice de =B ez 13636
=+ EL optirno numero de clusters para =B ez 5

WVER GRAFICOS |

Para los indices PC y CE el numero optimo de clusters es 2 y para SC y XB es 5.

INFORME SOBRE LO% IMDICES DEL ALGORITMO Fuzzy C-means
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Figura 27: Ventana emergente, donde se muestra algunos indices de validacion relativos para
Fuzzy C-means: PC, CE, SC y XB.

Numero 8: Estudio de la estabilidad y otra estimacion del numero optimo de clusters (Figura 28).

EsTABILDAD her [0 k[0 ESTABILDAD]

Figura 28: Seccion Numero 8 de la interfaz grdfica.

En el estudio de la estabilidad se utiliza el método clustering jerarquico. Por lo tanto no hay que
olvidarse en mantener la mejor eleccion de distancia y linkage obtenidos con la comparacion del
coeficiente cophenético (Seccion numero 3 de la interfaz).

Es flexible la eleccion del numero de iteraciones y del numero de los vecinos mas proximos para el
algoritmo de clasificacion Pnn.




Tras pulsar el boton "Estabilidad" aparece una ventana en donde se muestran los valores de los
indices Rand, Jaccard, Folkes y Adjusted Rand (Figura 29). Notese que se trata de una ventana con
cursor deslizante para visualizar todos los indices.

<} Estabilidad y n® de clusters

=1 E3

File

IMFORKME SOBRE L& ESTABILIDAD

Loz walores medios del indice Fland son:

AAA0AT2E6 LA 003889 A 084314 KA DFETIS 48

El mayor walar ez 097236

El rumera de clusters para Rand es 2

Eltest de Wilconuon entre 2 plos demas [ 1 -» diferentes, 0 -> iguales]:

FETR NP PT R T T

Loz walores medios del indice Jaccard son:

A 0BT A4S 0085458 A4 DBD3EE A4 0,543 MY

El mayor walor es 0.96711

El numero de clusters para Jaccard ez 2

Eltest de Wilconxon entre 2 v los demasz [ 1 -» diferentes, 0 -> iguales]:

PP PP WP WP

[oc |

<} Estabilidad y n® de clusters M=l B

File

Loz walores medios del indice Folkes son:

AAd09B1TF A4 092008 A4 0.82304 A4 072013 447

El mayar walor es 0.9817

El numero de clusters para Folkes ez 2

El test de ‘Wilconxon entre 2 p loz demas [ 1 -> diferentes. O -> iguales):

AAPDAAAAA T AR A A

Loz walores medios del indice Adjusted Rand son:

AA4 093698 AAAA A 0.84197 £4020 DUBB2E A4 052691 A4

El mawar walor ez 0.93698

El numero de clusters para ARl es 2

Eltest de Wilconzon entre 2 v los demas [ 1 -> diferentes. 0 -> iguales):

N W R N W

Lo |

Figura 29: Ventana emergente, donde se muestra el analisis de estabilidad utilizando los indices:

Rand, Adjusted Rand, Jaccard y Folkes.
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Aparece la eleccion del numero optimo de clusters para cada indice y ademas el resultado de
aplicar un test de Wilcoxon para mostrar que el valor medio del indice (para el optimo numero de
clusters) es significativamente diferente al valor medio para los otros valores de K (numero de
clusters). Un 0 indica que son iguales. Un I que son diferentes. Evidentemente, el test del optimo
consigo mismo dara siempre 0.

Numero 9: Encontrar una solucion consensuada, decidir de nuevo el optimo numero de clusters (si
fuese necesario) y visualizacion de los resultados (contenido y grdficas de los clusters) (Figura 30).

CONSENSO JERARGUICO F-MEAMS SO EM FUZSy

M? Clusters |_ |_ l_ l_ I_ I_ I_ I_ I_ I_ _
I4? lteraciones: IG IEI_ Im IEI_ II]_

Figura 30: Seccion Numero 9 de la interfaz grdfica.

Esta seccion incluye numerosas formas de realizar la fusion de los resultados clustering y la
visualizacion y andlisis de los resultados.

En la interfaz se muestra una tabla que relaciona los métodos clustering con el numero de clusters
y el numero de iteraciones.

Si el numero de iteraciones es 0 (como en la grdfica), se esta indicando que el algoritmo
correspondiente no participa. Si el valor es I o superior, el algoritmo si que participa. Para K-
means, EM y Fuzzy existe la posibilidad de incluir el numero de iteraciones que se quiera ya que
estos algoritmos se inician de forma aleatoria. El algoritmo EM toma su origen en el resultado de
aplicar un algoritmo K-means. Por consiguiente, el numero de iteraciones indica el numero de
resultados deseados de cada algoritmo clustering para luego fusionarlos.

Para que todos los algoritmos tengan el mismo peso en el proceso de fusion, se fusionaran los
resultados para cada algoritmo y posteriormente los diferentes algoritmos entre si.

Respecto al numero de clusters, debajo del nombre de cada algoritmo clustering aparecen 2
cuadros. Es para elegir un intervalo del numero de clusters que se quiere estudiar durante la
busqueda de la solucion consensuada. Por ejemplo, en el estudio anterior, cada algoritmo de forma
independiente (no se mostro los resultados para K-means y SOM) los indices indicaban
mayoritariamente que el optimo numero de clusters es 2 aunque puede haber dudas con que
hubiese 3 (ver indices Hubert , RS y los valores de S_Dbw). Por eso se podria incluir en el estudio
de la fusion el intervalo entre 2 y 3. Si el valor en los cuadros es el mismo, indica que el estudio se
focaliza en dicho numero de clusters.

La fusion dependera de la combinacion entre el numero de clusters y el numero de iteraciones. Por
ejemplo.

1) Si el numero de iteraciones es 0, para cualquier intervalo de numero de clusters, no habra
fusion pues no se ha seleccionado ningun algoritmo clustering.
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2) Si el numero de iteraciones es 1 y en el intervalo hay un unico valor (ejemplo [2,2])
entonces se activara el algoritmo correspondiente para dicho valor pero no habra fusion
pues no hay mas que un resultado clustering. En este caso, tras pulsar el boton "Fusion"
aparecera una ventana con el contenido de los clusters y una visualizacion grdfica de los
mismos (Figura 31).

METODO SOM

.1

Figura 31: Representacion grdfica del resultado clustering después de aplicar SOM para K=2.

En el caso de la Figura 32, se ha elegido el intervalo [2,2] y el numero de iteraciones igual a I
debajo de SOM. Los demas algoritmos no fueron utilizados:

CONSENSO JERSRQUICO  K-MEANS SOM EM FUZZY

M Clusters |_ |_ l_ l_ I_ I_ I_ I_ I_ I_ _
M2 lteraciones: IG IEI_ IE |E|_ |I]_

Figura 32: Eleccion particular de SOM en la seccion numero 9 de la interfaz grdfica (mismo K).
3) Sise activa un algoritmo con un 1 en el numero de iteraciones y el numero de clusters varia

(ejemplo:[2,3]) entonces se ejecutard el algoritmo para K=2, para K=3 y se fusionaran
ambos resultados (Figura 33).
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CONSENSO JERARGUICO  K-MEANS SOM EM FUZZY

MY Clusters |_ |_ I_‘l_ I_ I_ I_ I_ I_ I_ -
M* lteraciones: ﬂ I_ IE |_ II]_

Figura 33: Eleccion particular de SOM en la seccion numero 9 de la interfaz grafica (distinto K).

4) Si se activa K-means, EM y Fuzzy con un valor del numero de iteraciones superior a 1 (por
ejemplo: 15) y el intervalo es para un solo valor (ej: [2,2]) entonces se calcularan 15
resultados clustering para K=2 y posteriormente se fusionaran (Figura 34).

COMNSENSD  JERARGUICO EAEANS S0M Etd FUZSy
Nowses 2 42 242 2z 24z [z 4z ESEN
M¢ lteraciones: |lJ "I 15 |l] 'I [IZI_ ID_

Figura 34: Eleccion particular de K-means en la seccion numero 9 de la interfaz (mismo K).

5) Sise activa K-means, EM y Fuzzy con un valor del numero de iteraciones superior a 1 (por
ejemplo. 15) y el intervalo varia (ej: [2,3]) entonces se calcularan 15 resultados clustering
pero de forma aleatoria se eligira antes de cada resultado si es para K=2 6 K=3 (Figura

35).

COMNSENSC  JERARGUICO F-MEAMS SO EM FUZZ

nowsers 2 42 [2 43 [z 4z [z 4z [2 7 |EUSION]
! teraciones: II.'I_EI 15 Iﬂ_El IEI_ IEI_

Figura 35: Eleccion particular de K-means en la seccion numero 9 de la interfaz (distinto K).

Salvo para el caso 1y 2 que no hay realmente una fusion, tras pulsar el Boton "Fusion" aparecerad
una ventana para el analisis de la solucion consensuada. Si por ejemplo se considera una fusion de
los 5 métodos con las siguientes caracteristicas (Figura 36):

COMSENSO  JERARGUICO F-MEAMS S0M EM FUZ=Zy

wowes [ 45 [ 5 [ [EUSoN
2 lteraciones: H Iﬁ I_;l I_ Iﬁ

Figura 36: Eleccion particular de todos los métodos en la seccion numero 9 de la interfaz grdfica.
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se obtendria una ventana con la siguiente configuracion (Figura 37):

<} Resultados Fusion M=l E3
File

INFORKE SOERE EL COEFICIEMTE COPHEMICO DURAMTE LA FUSION

E zta informacion e encuentra en el fichero /Fusion_cophenico. kxt

- Para el Linkage: zingle el Coeficiente Cophenico ez 0.99823
- Para el Linkage: complete el Coeficiente Cophenico es 0.93318
- Para el Linkage: average el Coeficiente Cophenico es 0.93321
- Para el Linkage: centroid el Coeficiente Cophenico ez 0.93321

- Para el Linkage: ward el Coeficiente Cophenica es 0.93888

=l
_Indices Fusion | =l

Figura 37: Ventana emergente tras pulsar el boton Fusion (Andlisis del coeficiente cophenético).

En esta ventana se muestra como primera informacion el coeficiente cophenético del método
jerarquico para las distintas combinaciones de la matriz de similitud obtenida tras la fusion y
diversos métodos de linkage. Se aprecia que el linkage "average" puede ser elegido como uno de
los mejores. Por consiguiente debajo del boton "indices Fusion" se eligira el linkage "average".

<} Resultados Fusion _[O0}
Eile

--- EL optimo numero de clusters para Silhouette es 2
DLMM:

A 20444 2000001 9688 A

- EL Mayor indice de Dunn es 2.8444

--- EL optimo numero de clusters para Dunn es 2
Compactness [CP]:

A TROBZ A0S0 1.2248 44

- EL Menor indice de CP ex 1.2249

--- EL optimo numero de clusters para CP ez 3

R-zquared:

A4 06294 /2402 0.84605 /47 LI

_indices Fusion | =l

Figura 38: Ventana emergente tras pulsar el boton Indices Fusién (Andlisis de validacién relativo).

El siguiente paso es pulsar el boton “Indices Fusion". Aparecerd la misma ventana (Figura 38)
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pero con distinto contenido: la variacion del valor de algunos indices con el numero de clusters
(ejem: entre 2 y 3). El objetivo es decidir de nuevo cual es el numero optimo de clusters (también se
podria haber elegido un intervalo mayor pero se eligio esos valores a raiz de los resultados
anteriores a la fusion).

<} Resultados Fusion |- (O] =]
File
____________________________________________
-~ CLUSTER 1

12345678 910112131418 1617 18192021 22 23 24 25 26 27 28 29 30¢
Porcentaje del cluster 1: 33,3333 por ciento

— CLUSTER 2

51 52 53 54 55 56 57 58 59 B0 Bl B2 B3 B4 G5 GG EF BB B3 70 71 72 73 V4 W

Porcentaje del cluster 2: 66 6667 por ciento

N _'l_l
_Indices Fusion | =
[k average =] _Ver contenido |

Figura 39: Ventana emergente tras pulsar sobre el boton "ver contenido".

Por ultimo a la derecha de la ventana emergente aparece un "popup"” en donde se puede elegir el
numero de clusters (el que se ha obtenido como dptimo y los otros del intervalo). Con ese valor y
pulsando sobre "ver contenido" aparece un nuevo texto en la ventana indicando el contenido de
cada cluster (Figura 39) y una grdfica mostrando los clusters con sus colores respectivos y todos
los puntos numerados (similar a la mostrada anteriormente en la Figura 31).

7.3 Resumen

Se ha mostrado la utilizacion de la interfaz grafica para evaluar un andlisis clustering de una
coleccion de puntos objeto. La validacion se efectua tanto para un algoritmo clustering de forma
individual como tras la fusion de varios resultados clustering.

Los datos utilizados (Iris) han sido analizados. La validacion se inclina por considerar que existen
2 clusters en los datos. Algun indice indica que hay 3. Pero es dificil diferenciar para los indices
los dos clusteres que estin juntos. Al ser un ejemplo simple, nos ha servido también para
comprobar que la fusion de datos proporciona un contenido en los clusteres respectivos, igual o
mejor que los resultados de cada algoritmo individualmente.

La interfaz grdfica analiza la validacion utilizando el criterio interno y relativo. No utiliza el

criterio externo ya que en la practica no se suele conocer a priori la estructura en grupos de unos
puntos objeto dados. Sin embargo se ha utilizado la comparacion de particiones en el estudio de la
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estabilidad.

Respecto a la eleccion del numero de clusters optimo, en la practica, se puede considerar que
cuando los valores de los indices presentan pequeinias diferencias, es mejor elegir la particion con
el menor numero de clusters.
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8. CONCLUSION

En este trabajo se han mostrado los pasos para validar un proceso clustering: estudio de la
tendencia, criterio interno, determinacion de los clusters con métodos de forma individual, criterio
relativo, estabilidad y determinacion de los clusters mediante una solucion consensuada.

Se han seleccionado los métodos y algoritmos mas representativos. Sin embargo, hay que remarcar
que la validacion de resultados clustering es un campo de investigacion activo y por lo tanto,
nuevos metodos de validacion apareceran en el futuro. Quizas, mas que encontrar el mejor método
de validacion de un resultado clustering para cualquier conjunto de puntos objeto, el proceso de
validacion se adaptara a los puntos objeto a analizar.

Se han integrado todos los algoritmos en una interfaz grafica construida en Matlab. Se muestra en
ventanas los andlisis de validacion respectivos (criterio interno, relativo y estabilidad) y los
grdficos correspondientes. Destaca la flexibilidad para realizar la fusion de los resultados
clustering.

No se han implementado algoritmos para detectar los llamados "outliers" o puntos objeto atipicos.
Es decir, puntos objeto con un comportamiento muy diferente al resto del grupo. Como trabajo
futuro, éste seria un punto importante a considerar ya que si en el conjunto de puntos objeto hay
outliers los resultados pueden ser erroneos o menos precisos.
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ANEXO 1

Ejemplo de ejecucion del algoritmo de PRIM (http-//es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de Prim).

Imagen

Descripcion

Arbol

Este es un grafo ponderado de
partida. No es un darbol ya que
requiere que no haya ciclos y en este
grafo los hay. Los numeros cerca de
las aristas indican el peso. Ninguna
de las aristas esta marcada, y el
verticee. D ha sido  elegido
arbitrariamente como el punto de
partida.

D

El segundo vertice es el mas cercano
a D: Aesta a5 de distancia, Ba 9, E
al5y Faé6. De éstos, 5 es el valor
mds pequerio, asi que marcamos la
arista DA.

A, D

El proximo vértice a elegir es el mas
cercano a D o A. B estd a 9 de
distanciade Dy a 7 de A, E esta a 15,
y F esta a 6. 6 es el valor mas
pequerio, asi que marcamos el vértice
Fyala arista DF.

A, D, F

El algoritmo continua. El vértice B,
que estd a una distancia de 7 de A, es
el siguiente marcado. En este punto la
arista DB es marcada en rojo porque
sus dos extremos ya estan en el arbol
y por lo tanto no podra ser utilizado.
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http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_de_Prim

Aqui hay que elegir entre C, Ey G. C
esta a 8 de distancia de B, E estd a 7
de distancia de B, y G esta a 11 de
distancia de F. E esta mds cerca,
entonces marcamos el vertice E y la
arista EB. Otras dos aristas fueron
marcadas en rojo porque ambos
vertices que unen fueron agregados al
arbol.

A D FEBE

Solo quedan disponibles Cy G. C esta
a 5 de distancia de E, y G a 9 de
distancia de E. Se elige C, y se marca
con el arco EC. El arco BC también
se marca con rojo.

A D, FEBEC

G es el unico vertice pendiente, y estd
mas cerca de E que de F, asi que se
agrega EG al arbol. Todos los
veértices estan ya marcados, el darbol
de expansion minimo se muestra en
verde. En este caso con un peso de 39.

A D, EBECG
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ANEXO 2

Para lanzar el programa hay que colocar sobre el mismo directorio todos los programas
desarrollados asi como el fichero .mat: iris_datos.mat. A continuacion escribir validacion en la
ventana principal para lanzar la interfaz grdfica.

Los programas son:

|| accienbotones

|71] jerarquico

|7 | validacion

|| acp |7 kmedio |5 VAT _reVAT

|7 agmbelust |7 | mbcfinmix |__|IRIS.MAT

|7l| cophenico |52 nsom || iris_datos.mat

(@] CP =] PC_CE | contenido

|7 DB_CH_Dunn |7l popuprnessage | contenidosinfusicn
|71 EM |7l popupmessage_fusicn || cophenico

|7 EM_fusicn |7l popuprnessage_indices || Fusion_cophenico
|| Feophenico |7 | R_Squared || hopkins

|7} | Fusion || S _DEW || index_EM

|5 | Fuzzy_Crneans |7 | samimon =] index_Fuzzy

|Z | hepkinsP 2] SD || index_jerarquice
|7 hubert |7 silhouette | index_Kmeans

|7 indices |5 Som | index_S0M

|71} indices_fusicn |7 som_netlab | indices_fusicn

|7 indices_fuzzy |7 SOMTRAIN | indices_fusion_total
|7} iris_hubertgamma |5 | stability || stability

Aparte de esos programas se ha aniadido el programa iris_hubertgamma.m para valorar el criterio

interno de un algoritmo no jerdrquico. Para su
utilizando un algoritmo clustering.

uso hay que cambiar los labels por los obtenidos
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