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Resumen

Hoy, la extraccion de conocimiento de los datos se enfrenta a grandes retos
por su crecimiento exponencial en volumen y complejidad provocando un gran
desafio para la comunidad cientifica, ya que los sistemas tradicionales presentan
limitaciones. Dentro de la Ciencia de Datos podemos encontrar diversas disci-
plinas enfocadas en encontrar estructuras o relaciones de interés en datos no
relacionados. Esta técnica, conocida como agrupamiento, se emplea en el apren-
dizaje no supervisado para establecer lazos de unién entre los datos.

Algunas de las actividades mas comunes dirigidas a mejorar el agrupamien-
to se enfocan en la optimizacion de parametros, el manejo de datos complejos,
la exploracién del espacio de soluciones, la basqueda de 6ptimos locales y la
adaptacion dinamica de los datos mediante algoritmos evolutivos inspirados en
los principios de la evolucién natural. En entornos complejos, la calidad de los
grupos puede verse afectada por la posibilidad de que un mismo dato pueda per-
tenecer a diferentes grupos. Por lo tanto, es fundamental adoptar un enfoque
integral al agrupar datos para asegurar la alta calidad de los grupos resultan-
tes. Los datos complejos suelen estar presentes, especialmente, en entornos de
Big Data y flujos continuos de datos, entre otros. El agrupamiento en entornos
de flujos continuos esta despertando interés por la posibilidad de extraer cono-
cimiento de forma rapida y en tiempo real sin la necesidad de almacenar los
propios datos. Sin embargo, es importante destacar que existe una falta de ana-
lisis en el agrupamiento de datos complejos, desde multiples perspectivas.

Alolargo de esta tesis, profundizaremos en el analisis del agrupamiento y en
como los algoritmos evolutivos mejoran la optimizacién y formacion de grupos
desde diversas perspectivas, especialmente en entornos con datos complejos, co-



mo el Big Data y los flujos continuos de datos. Se presentan diversas propuestas
para mejorar las soluciones existentes en varios campos. Para el agrupamien-
to, dada la amplia variedad de algoritmos disponibles una de las contribuciones
fundamentales de esta tesis es el desarrollo de un paquete en R que integra los
algoritmos jerarquicos y particionales mas utilizados de la Task View! de agru-
pamiento. Este paquete no solo simplifica la ejecucién de estos algoritmos, sino
que también integra una serie de herramientas de especial interés. Con ellas, es
posible comparar diferentes enfoques y realizar un anélisis exhaustivo de los re-
sultados obtenidos. Estas funcionalidades permiten explorar posibles soluciones
y seleccionar la mas valiosa para el problema planteado. En el ambito de los al-
goritmos evolutivos aplicado al agrupamiento, presentamos una propuesta que
combina el algoritmo evolutivo CHC con hiper-rectangulos para optimizar los
6ptimos locales, mejorando la distribuciéon de los datos en grupos respectos a al-
goritmos tradicionales de agrupamiento. Dada la eficacia de este enfoque, se han
implementado mejoras para abordar el problema desde multiples perspectivas.
Se ha refinado la asignacion de datos cuando pueden ser agrupados en distintos
grupos, empleando una funcién de screening que filtra y selecciona los resulta-
dos mas relevantes. Ademas, se introduce una funcion de consenso que pondera
los mejores resultados de la funcion screening para seleccionar el mejor agrupa-
miento de entre los n posibles. Para finalizar la tesis, se introduce una propuesta
destinada a entornos de Big Data y flujos continuos de datos, con el objetivo de
extraer conocimiento en entornos con datos complejos. Esta propuesta implica
evaluar los datos desde diversas perspectivas al agruparlos.

Los resultados de las propuestas ofrecen un valioso conocimiento que mejo-
rara el agrupamiento en entornos complejos por parte de la comunidad investi-
gadora.

Ihttps://cran.r-project.org/web/views/Cluster.html
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NMI: Informacién mutua normalizada.
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Introduccion

En el siglo XXI, nos encontramos inmersos en un proceso de digitalizacién
con el objetivo de mejorar los recursos y tomar decisiones de manera més eficien-
te y rapida. Este proceso de transformacion consiste en la aplicaciéon de recursos
y capacidades digitales que tratan de incrementar el valor de estos, provocan-
do un aumento en el volumen de los datos digitales provenientes de diferentes
fuentes de informacion, tales como correos electrénicos, redes sociales, comer-
cio electronico, internet de las cosas y dispositivos inteligentes entre otros. Un
ejemplo del volumen de informacion que se transmite por minuto en Internet
puede ser visualizado en la figura 1.1, la cual muestra la informacion generada
en un minuto por plataformas y dispositivos inteligentes.

El tratamiento de este volumen de informacion se vuelve complejo para los
sistemas tradicionales encargados de su gestion, por lo que surge un nuevo para-
digma que trata de procesar grandes volimenes de informacién conocido como
Big Data [Sagiroglu et al., 2013]. El término Big Data se caracteriza por el tamafio
de los datos, la velocidad con la que se generan y la variedad de estos, que suelen
ser muy diversos y heterogéneos, por lo que la importancia de poder relacionar
los datos y obtener conocimiento de este implica un proceso de descubrimiento y
analisis. La Ciencia de Datos, también conocida como Data Science, es un campo
interdisciplinar donde convergen disciplinas como Ciencias de la Computacién,
Estadisticas y Matematicas. Su objetivo es analizar y obtener informacién signi-
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. SECONDS

Figura 1.1: Informacién transferida por minuto en internet. Fuente: ediscoveryto-
day.com/.

ficativa a partir de grandes conjuntos de datos. El conjunto de disciplinas que
componen la Ciencia de Datos queda reflejado en la figura 1.2. Cada una de es-
tas disciplinas emplea una serie de procesos de forma iterativa que se utilizan
de manera frecuente para poder extraer reglas o patrones que nos permitan dar
respuestas a los problemas planteados. Este proceso se conoce como Descubri-
miento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD) [Fayyad, 1997].

Ciencias de
la
Computacién

/ . Matematicas \
Aprendlzajea‘ \
Automético | Y . \
. Estadisticas |

\ Datos /
Software ~ Analisis de
\\ Tradicional Datos

Conocimiento Experto

Figura 1.2: Disciplinas que componen la Ciencia de Datos. Fuente: elaboracion
propia.
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KDD se utiliza habitualmente en la comunidad cientifica en multiples disci-
plinas, pero su uso se destaca especialmente en el analisis de grandes voltiimenes
de datos, donde se combinan las acciones de descubrimiento con anélisis para
extraer patrones que se usaran para analisis posteriores [Fayyad et al., 1997]. El
proceso de KDD para descubrir conocimiento queda expuesto en la figura 1.3 y
se organiza en las siguientes fases:

Interpeetation |
Evaluation
[T

Trarsformation
t Praprocessing ]
Pattems

” H| Target Daie

Preprocesssd Data Data

Figura 1.3: Fases del proceso KDD. Fuente: [Fayyad et al., 1996].

= Seleccion: es la fase inicial y consiste en identificar la meta en el descu-
brimiento de conocimiento. El proceso de identificacion se lleva a cabo
mediante la seleccion de un conjunto de datos o muestras. Este proceso de
seleccién puede variar en funcién de las metas.

= Preprocesamiento/limpieza: esta fase es muy tediosa ya que requiere de
mucho tiempo. Consiste en revisar y descartar los datos vacios, descono-
cidos, duplicados y aquellos que generan ruido (datos que se encuentran
fuera de los limites establecidos para alcanzar las metas), entre otros.

= Transformacioén/reduccion: la transformacioén consiste en realizar trans-
formaciones sintacticas en los datos, aplicando métodos de reduccion de
dimensién o transformacién para reducir el efecto que provocan las varia-
bles de baja importancia.
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= Mineria de datos: consiste en la busqueda y descubrimiento de patrones
aplicando un conjunto de algoritmos. La eleccién del algoritmo incluye la
seleccion del método en base al patron, asi como los parametros del mismo
dependiente del tipo de dato.

= Interpretacion/evaluacion: implica la interpretacion de los resultados y su
traduccion en términos que sean comprensibles para los usuarios.

En el contexto del KDD, la mineria de datos es un proceso de descubrimiento
y analisis de patrones, tendencias y relaciones significativas en conjuntos de
datos grandes y complejos mediante el uso de algoritmos cuya elecciéon va a
depender de la meta a alcanzar. Estas metas se componen de dos inducciones
bien definidas.

= Descriptiva: el proposito de estas técnicas es identificar patrones que nos
permitan describir e interpretar los datos. Normalmente se emplean en el
aprendizaje no supervisado y se centran en encontrar estructuras o relacio-
nes que faciliten la extraccién de informacién interesante a partir de datos
no etiquetados previamente. Los algoritmos mas destacados incluyen:

« Agrupamiento [MacQueen et al., 1967]: consiste en agrupar los datos
en conjuntos donde los elementos compartan similitudes significati-
vas entre si.

 Reduccion de dimensionalidad [Kasun et al., 2016]: los algoritmos
de reduccion de dimension tratan de obtener la informacion crucial
reduciendo el nimero de caracteristicas del conjunto de datos.

« Detencidon de anomalias [Hawkins, 1980]: son utiles en aquellos ca-
sos donde es necesario identificar muestras poco frecuentes o ané-
malas.

« Asociacion [Agrawal et al., 1993]: los algoritmos de asociacion tratan
de encontrar patrones o relaciones de interés en el conjunto de datos.

= Predictiva: utilizan el conocimiento de ciertas variables para anticipar va-
lores desconocidos o futuros de otras variables. Se emplea de forma habi-
tual con aprendizaje supervisado y se basa en hacer predicciones o tomar
decisiones a partir de datos etiquetados dentro de un conjunto de datos de
entrada. Entre las técnicas mas comunes del aprendizaje supervisado se
destacan:
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» Clasificacion [Madhusmita Das et al., 2020]: consiste en asignar de
manera precisa los datos desconocidos o futuros en categorias espe-
cificas.

« Regresion [M. Kim et al., 2020]: es utilizada para establecer la rela-
cién entre variables dependientes e independientes.

El aprendizaje automatico [Samuel, 1967] (Machine Learning en inglés) es
una rama de la Inteligencia Artificial que se encarga de desarrollar técnicas que
permiten a los ordenadores aprender y mejorar su rendimiento sin necesidad de
una programacion explicita. Entre las técnicas mas extendidas para este apren-
dizaje encontramos los algoritmos evolutivos [Eiben et al., 2015], basados en al-
goritmos estocasticos de buisqueda directa en poblaciones que imitan, en cierto
sentido, la evolucidén natural [Eiben et al., 2015]. Estos algoritmos son frecuente-
mente utilizados para encontrar una solucion 6ptima en problemas complejos. Se
basan en la idea de evolucionar una poblacién de posibles soluciones a lo largo de
multiples generaciones para mejorar gradualmente la calidad de las soluciones.
En la literatura, estos algoritmos se aplican con frecuencia en la optimizacion de
problemas complejos como por ejemplo en agrupamiento.

El agrupamiento [Rodriguez et al., 2019] [A. Ahmad et al., 2019] se refiere a
un proceso mediante el cual se organizan conjuntos de datos en grupos, donde
los elementos dentro de cada grupo comparten caracteristicas similares, mien-
tras que los elementos de diferentes grupos son diferentes entre si. El proposito
fundamental del agrupamiento es desvelar estructuras subyacentes, relaciones
y patrones inherentes en los datos, lo cual puede enriquecer la comprensién
para una toma de decisiones mas informada. Hay diferentes tipos de agrupa-
miento, siendo los més utilizados: jerarquico, particional, basado en densidad y
en centroides, entre otros destacados. Al trabajar con datos no etiquetados, el
agrupamiento [Mythili et al., 2014] presenta una serie de desafios, como la dis-
tribucion, tamarfio, densidad y orientacién de los grupos, ademas de ofrecer una
perspectiva tUnica del agrupamiento de los datos.

En la dltima década ha surgido una corriente que trata de describir y mejo-
rar el agrupamiento de los datos teniendo en cuenta multiples perspectivas. Esto
implica agrupar los datos en grupos con diferentes densidades, orientaciones y
tamarios, de manera que el proceso de toma de decisiones sea mas completo
al permitir describir el agrupamiento desde diferentes puntos de vista. Esta co-
rriente se conoce como multi-agrupamiento. Una diferencia clave entre el agru-
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pamiento y el multi-agrupamiento es que el primero utiliza un solo algoritmo
para agrupar los datos, mientras que el segundo utiliza multiples algoritmos y
combina los resultados para obtener la mejor solucién al problema.

La combinacion de las distintas disciplinas de la Ciencia de Datos es esencial
en la resoluciéon de problemas, especialmente para datos no etiquetados don-
de no existe una correlacion entre ellos. Este enfoque puede ser especialmente
interesante en conceptos como el internet de las cosas, donde disponemos de
dispositivos que estan continuamente intercambiando y transfiriendo datos de
manera continua (conocido en inglés como Data Streaming) y donde es necesario
obtener patrones que nos permitan relacionar los datos.

Objetivos

En este trabajo de investigacion se plantean propuestas de aprendizaje no su-
pervisado para tratar de solucionar problemas complejos en entornos de flujos
continuos de datos. El principal objetivo de esta tesis es el disefio y desarrollo
de nuevos modelos difusos evolutivos para agrupamiento en entornos de flujos
continuos de datos. Este objetivo se desarrolla en los siguientes objetivos espe-
cificos:

= Analisis e identificacion de los principales enfoques utilizados en el agru-
pamiento.

= Desarrollo de nuevas propuestas de agrupamiento basadas en sistemas
difusos evolutivos.

= Analisis y desarrollo de nuevas propuestas en entornos complejos de multi-
agrupamiento de flujos continuos de datos.

= Estudio de las propuestas en entornos reales de flujos continuos de datos

y preprocesamiento asociado.

Estructura de la memoria

La estructura de esta tesis se compone de los siguientes capitulos:

= El capitulo 2 introduce el concepto de agrupamiento, incluyendo el ana-
lisis de grupos, las medidas de distancia, los tipos de agrupamiento y las
métricas de calidad encargadas de evaluar la distribucién de los datos en
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los grupos, ademés de un estudio de las principales aportaciones realiza-
das sobre agrupamiento por la comunidad en R. Al finalizar este capitulo,
presentamos una propuesta de un nuevo paquete en R llamado Clustering.
Este paquete, desarrollado completamente en R, incluye algoritmos avan-
zados de agrupamiento que permiten evaluar la calidad de los grupos me-
diante diversas métricas. Ademaés, proporciona herramientas visuales que
facilitan la interpretacién y comparacién de los resultados de los agrupa-
mientos.

Durante el capitulo 3, se presenta los algoritmos evolutivos como una es-
trategia de optimizacion inspirada en la evolucién natural. En el contexto
del analisis de datos, los algoritmos evolutivos destacan como una herra-
mienta poderosa para resolver una amplia gama de problemas, incluido los
problemas de sensibilidad a los parametros y 6ptimos locales que tienen
los algoritmos de agrupamiento. Finalizamos el capitulo con una amplia
variedad de soluciones que ejemplifican la aplicacién de los algoritmos
evolutivos en diversas areas de la sociedad.

Dentro del capitulo 4 se abordan temas clave como la logica difusa, la
mineria de flujos de datos y el concepto de hiper-rectangulo, que permi-
ten facilitar la compresion del funcionamiento de los algoritmos propues-
tos. Dichos algoritmos mejoran el proceso de agrupamiento de datos en
comparacion con los algoritmos de agrupamiento tradicional. Al final del
capitulo, se presenta una nueva propuesta de agrupamiento de datos en
entornos donde el agrupamiento tradicional presenta problemas debido a
la frecuencia con que los datos son recibidos y deben ser procesados como
son los flujos continuos de datos.

En el capitulo 5 nos adentraremos en un estudio experimental detallado.
Este estudio implicara el uso de una variedad de conjuntos de datos cui-
dadosamente seleccionados con el propésito especifico de evidenciar las
mejoras proporcionadas por los algoritmos propuestos en comparacion
con los algoritmos de agrupamiento clasicos. A través de este enfoque ex-
perimental, buscamos ofrecer una evaluacion objetiva y rigurosa del ren-
dimiento de los algoritmos propuestos en una variedad de escenarios y
condiciones. Este analisis experimental nos permitira no sélo demostrar
la eficacia de nuestras propuestas, sino también comprender mejor sus
fortalezas y limitaciones en diferentes contextos de aplicacion.
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= Finalmente, los apéndices incluyen un estudio experimental con la libre-
ria Clustering y las tablas con los resultados obtenidos por los distintos
algoritmos propuestos a lo largo de esta memoria.
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Alolargo de este capitulo, abordaremos algunos de los aspectos fundamenta-
les sobre los cuales se construye esta tesis. Exploraremos los conceptos y funda-
mentos relacionados con el agrupamiento, incluyendo su definicién, tipos, me-
didas de distancia y criterios de calidad. Analizaremos las librerias en R sobre
agrupamiento usadas con mas frecuencia y realizaremos una comparativa sobre
las funcionalidades incorporadas por estas librerias. Cerraremos este capitulo
presentando la libreria Clustering. La libreria Clustering contribuye a mejorar la
comparacion dentro del proceso de agrupamiento de datos con diversas funcio-
nalidades no implementadas hasta el momento. Ademas, esta libreria pone en
practica los diversos conceptos y técnicas tratadas a lo largo de este capitulo y
que son esenciales a la hora de crear agrupamientos de calidad.

Concepto de agrupamiento

El agrupamiento (clustering en inglés) es una técnica descriptiva de la mi-
neria de datos que busca crear grupos (clusters) de un conjunto de datos, con
el objetivo de que los datos contenidos dentro de un grupo sean lo méas simila-
res entre si y que la distancia entre los grupos sea la maxima posible. A la hora
de agrupar los datos, puede resultar complicado determinar a qué grupo perte-
nece un dato. Puede darse el caso de que ciertos parametros o caracteristicas
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sean mas adecuados para un tipo de agrupamiento en concreto, e incluso el ta-
mafio del conjunto de datos puede influir en los criterios de agrupamiento. El
desafio de la dimensionalidad agrava el problema, ya que no solo afecta al costo
computacional, sino también a la estabilidad de los algoritmos. Sin embargo, se
proponen métodos de seleccion de caracteristicas como solucién a este problema
[Saxena et al., 2017].

Formalmente, el agrupamiento se define de la siguiente manera:

Definiciéon 1 Dado un conjunto de datos X = X1, X3, ..., Xn, donde x; es un vector
de caracteristicas en un espacio métrico de p-dimensiones y N = |X| es el niimero
de datos en X; entonces, un agrupamiento valido de X es un conjunto de grupos
C ={Cy,Cs,...,Cm}, donde M es el niimero de grupos que tienen las siguientes
propiedades de particion [Veenman et al., 2003]:

L. Ci#01<i<M
2. Ui\;Ci:X
3.CiNCj=0, i#j, 1<ij<M

Para particionar el conjunto de datos en grupos cuyos datos sean lo mas si-
milares posible, es necesario medir la distancia entre sus datos basandose en la
representacion de los datos en el espacio de variables. Para calcular estas medi-
das, es necesario entender el concepto de distancia. La distancia se define como
[Ruiz, 2011]:

Definicion 2 Dado un conjunto X, la distancia en X es una funcion X x X — R*
donde a cada par de elementos X,y € X se le asocia el nimero d, que cumple
las siguientes propiedades:

1. dx,y) =0 x=y
2. d(x,y) = d(y,x)

3. d(xy) < d(x,z)+d(y,z)

Al par (X, d) se le conoce como espacio métrico. Si | - | es una norma en un
espacio vectorial E, la funcion seria de la siguiente forma:

d(x,y) == Kx—yl (2.1)

10



Agrupamiento

lo cual define una distancia en E. Por lo tanto, cada espacio normado es un es-
pacio métrico. En el espacio euclidiano n-dimensional RY, la distancia se define
como:

de(x,y) = [Z(xi ym] (2:2)

i=1

En la literatura podemos encontrar una gran variedad de revisiones sobre
agrupamiento como por ejemplo [S. Singh et al., 2020], [Y. Zhang et al., 2019],
donde se explican los conceptos basicos y los principales algoritmos utilizados
para agrupar conjuntos de datos. [Saxena et al., 2017] presenta un estudio compa-
rativo sobre diversas medidas de evaluacién y criterios de agrupamiento. [Ezug-
wu, 2020] realiza una revisiéon completa sobre los algoritmos metaheuristicos
inspirados en la naturaleza aplicados en el analisis automatico del agrupamien-
to.

Los algoritmos de agrupamiento pueden clasificarse en particiones duras
(hard) y suaves (soft). En las particiones duras, cada dato se asigna exclusivamen-
te a un solo grupo, sin superposiciones. Uno de los algoritmos méas conocidos es
k-means [Sinaga et al., 2020], que tiene como objetivo minimizar la suma de las
distancias al cuadrado entre los datos y los centroides de sus respectivos grupos.
Por tanto, siendo C; el conjunto de datos asignados al grupo iy p; el centroide
del grupo 1, el calculo de la suma de las distancias al cuadrado se define como:

K
C=) > h—wl (2.3)

i=1jeCy

donde K es el nimero de grupos, x; representa un dato, u; es el centroide del
grupo i, y [xj — pi| representa la suma de las distancias entre todos los datos de
cada grupo y su respectivo centroide.

El particionamiento suave, también conocido como particionamiento difu-
so [Ruspini et al., 2019], es un tipo de agrupamiento en el que a cada dato del
conjunto se le asigna un grado de pertenencia a multiples grupos en lugar de
asignarlo exclusivamente a uno solo, como ocurre en el agrupamiento duro. Al
tratarse de asignaciones probabilisticas de los datos a los grupos, refleja la in-
certidumbre o ambigiiedad asociada a los datos. Su caracteristica principal es la
representacion de la pertenencia parcial de los datos a diferentes grupos. Uno de
los métodos mas utilizados es el fuzzy c-means [James C Bezdek et al., 1984]. En

11
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el fuzzy c-means, cada dato se asocia con valores de pertenencia a cada grupo, y
estos valores suman 1. El objetivo del algoritmo es minimizar la incertidumbre
general en la asignacion de grupos.

Analisis de grupos

El analisis de grupos (cluster analysis en inglés) busca crear grupos homogé-
neos de datos. Dado que las soluciones no son unicas debido a que la asignacion
a un grupo u otro depende de los parametros seleccionados, se lleva a cabo un
proceso de analisis que consta de varias etapas [Backhaus et al., 2021].

Las etapas del analisis de grupos se esquematizan en la figura 2.1 y se detallan
a continuacion:

Numero de
grupos

Medidas de
distancia

Métodos de

Variables .
agrupamiento

Figura 2.1: Etapas que componen el analisis de grupos. Fuente: elaboracion propia.

Variables [Rezankova et al., 2009]: seleccionar las caracteristicas para des-
cribir cada dato constituye una pieza esencial en el proceso de analisis de grupos.
Es crucial que las variables seleccionadas sean relevantes para el agrupamiento
buscado. La eleccion inicial de variables actiia como una categorizacion prelimi-
nar de los datos, con limitadas directrices matematicas y estadisticas. También
es importante considerar el nimero de variables: un exceso de ellas puede com-
plicar el analisis y afiadir ruido a la estructura de los grupos. Las variables pue-
den ser de diferentes tipos (categoricas, ordinales e intervalo), lo que requiere
una normalizacion previa al analisis. Para variables de tipo intervalo, se suele
tipificarlas calculando las desviaciones tipicas. Sin embargo, esto puede diluir
diferencias significativas, por lo que algunos autores sugieren usar la desviacién
estandar entre grupos. Cuando las variables son de distintos tipos, convertirlas
en binarias antes del calculo de similitudes es una técnica comun y efectiva, pero
tiene la desventaja que puede provocar pérdida de informacidén. Asimismo, para
variables mixtas, se puede realizar un analisis separado para cada tipo de varia-
ble y luego sintetizar los resultados obtenidos de los diferentes anélisis.

12
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Medidas de distancia [Landau et al., 2010]: un gran nimero de métodos de
agrupamiento requieren una medida de asociacién para evaluar la proximidad
entre los datos de un conjunto de datos. Para medir la proximidad entre los datos,
generalmente se mide en términos de distancias. Existe una gran variedad de me-
didas y la eleccién depende de las variables y el objetivo del agrupamiento. Las
medidas de distancia tratan de minimizar la distancia entre los datos. Algunas de
las medidas mas conocidas son: Euclidea [Irani et al., 2016], Manhattan [Archa-
na Singh et al., 2013], Correlacion de Pearson [Berthold et al., 2016], Coeficiente
de Jaccard [Bag et al., 2019], Hamming [Norouzi et al., 2012] y Mahalanobis [Si-
taram et al., 2015], entre otras. Estas medidas se describen con mas detalle en las
secciones siguientes.

Métodos de agrupamiento [Brian Everitt, 1980]: el numero de propuestas
de agrupamiento ha ido creciendo en los tltimos tiempos, dividiéndose de forma
general en jerarquicos y no jerarquicos.

= Agrupamiento jerarquico: trata de fusionar grupos para formar uno nuevo,
o dividir uno existente en dos. Este proceso de fusioén o division se realiza
de forma iterativa, hasta maximizar o minimizar una medida de distancia.

= Agrupamiento no jerarquico: en este tipo de agrupamiento se reemplaza la
nocion de enlaces por la idea de definir la forma de los grupos. Se centra
mas en determinar y definir los grupos en términos de asignaciones de
puntos a grupos, posiciones de centroides o medoides, o en la estructura
de densidad en el espacio de caracteristicas. Es necesario indicar el nimero
de particiones. Algunos de los métodos mas comunes son: K-means, K-
Medoids [Ushakov et al., 2021] y Dbscan [Deng, 2020].

Numero de grupos [Loster, 2016]: la eleccién del ntimero de grupos es una
parte esencial en el agrupamiento ya que afecta a la calidad de los resultados. Al-
gunas de las consideraciones para obtener un niimero 6ptimo son mencionadas
a continuacién:

= Método del codo (Elbow Method en inglés) [Bholowalia et al., 2014]: con-
siste en ejecutar el algoritmo de agrupamiento con diferentes valores de
k y representar de forma grafica la variacién de las sumas de los cuadra-
dos en funcién de k hasta detectar que la inercia comience a disminuir de
forma menos significativa formando un codo.

13
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= Coeficiente de silueta (Silhouette en inglés) [Starczewski et al., 2015]: con-
siste en calcular la calidad de los grupos para diferentes valores de k y
seleccionar el k que maximiza el valor medio de este coeficiente.

= Densidad: basado en el criterio de densidad, como en el caso de Dbscan,
analiza la densidad de los puntos y la conectividad para determinar la can-
tidad de grupos.

Validacién [Halkidi et al., 2001]: en esta etapa, se obtienen conclusiones
sobre los grupos generados y se lleva a cabo una evaluacién exhaustiva de su
confiabilidad y validez. Para validar los resultados del agrupamiento, se sugiere
seguir estos procedimientos:

= Ejecutar el algoritmo con el mismo conjunto de datos utilizando diferentes
medidas de distancia para buscar la solucién méas estable.

= Emplear diversos algoritmos de agrupamiento y comparar sus resultados.

= Analizar los resultados del agrupamiento en subconjuntos de datos donde
se reduzca el niimero de atributos, y validar los resultados en funcion del
analisis completo.

= En el caso del agrupamiento no jerarquico, dado que depende del orden
de los casos en el conjunto de datos, se recomienda variar el orden hasta
encontrar una solucion estable.

En las siguientes secciones, se presentara un andlisis de las etapas que com-
ponen el analisis de grupos. Inicialmente, se exploraran las diversas medidas de
distancia, que son esenciales para cuantificar las similitudes y diferencias entre
los datos. A continuacion, se profundizara en los distintos métodos de agrupa-
miento, detallando sus caracteristicas. Finalmente, se abordara la validacion de
la calidad de los grupos, utilizando diversas métricas.

Medidas de distancia

Las medidas de proximidad o distancia en el agrupamiento cuantifican la
cercania entre los datos en un conjunto de datos, ya sea de manera explicita o
implicita, revelando el nivel de conexién entre ellos. La relaciéon de agrupacion
entre los datos es fundamental en todos los algoritmos de agrupamiento, y su
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eficacia depende en gran medida del método utilizado. A continuacion, ofrece-
remos un breve resumen de las medidas de distancia mas utilizadas tanto en el
agrupamiento tradicional como en las propuestas mas recientes.

Distancia Euclidea

La distancia Euclidea (Euclidean en inglés) para los puntos x, Y en un espacio
n-dimensional se define (Ecuacion 2.4) de la siguiente manera:

n

de (xy) = lz (xi — yi)zl (2.4)

i=1

Distancia de Manhattan

La distancia de Manhattan (o métrica del taxista) (Ecuacion 2.5) recibe este
nombre porque se asemeja a la forma en la que un taxista se moveria en una ciu-
dad como Manhattan (Nueva York), al circular por calles cuadriculadas donde
solo esta permitido movimientos en angulos rectos. La forma de calcular la dis-
tancia es mediante la suma del valor absoluto de la diferencia entre partes. Para
el supuesto de dos puntos X,y en un espacio n-dimensional seria el siguiente:

n

dm (xy) = ) xi —yil (2.5)
i=1
Distancia de Chebyshew

También conocida como distancia infinita o distancia del maximo valor ab-
soluto (Ecuacion 2.6), mide la distancia absoluta maxima entre todos los datos,
por lo que en el caso de dos puntos X,y la distancia infinita o maxima se obtiene
de la siguiente forma:

n
de = max X — Yl (2.6)

Distancia de Minkowski

Para dos puntos x, Y en un espacio n-dimensional, la distancia de Minkowski
(Ecuacion 2.7) se define como:
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1
T

dpm = [Z X ykd T>1 (2.7)

k=1

donde r define el orden de las distancias. Minkowski reduce a la distancia de
Manbhattan cuando v = 1 y a la distancia Euclidea cuando r = 2 tal y como se
refleja en la (Ecuacién 2.8). Diferentes valores de T permiten ajustar la sensibi-
lidad de la medida de distancia a diferentes caracteristicas de los datos. Para el
caso de 1 — oo se determina que:

n
T'L
, T
Jim LEIIXk—ykI ] rgg X [Xk — Ykl (2.8)

Distancia mediana Euclidea

Es una variacion de la distancia de Euclidea (Ecuacién 2.9) en la que dos pun-
tos que no comparten ningdn atributo en comin nunca tendran una distancia
mas pequefia que otro par de puntos que contenga los mismos valores. Para el
caso de los puntos x e Yy se obtiene:

1

2

Z Xk_yk ‘| (2.9)
k=1

Sl

dme (x,y) l

Distancia de Chord

Este tipo de medida se utiliza cominmente en teoria de grafos y geometria
(Ecuacién 2.10) para calcular la distancia entre dos puntos en un circulo o cir-
cunferencia. Se formula de la siguiente forma:

n 2
deno () = [2 - zw} (2.10)
[1xllz [Tyl
donde |||, es la norma L, (Ecuacién 2.11) y (Ecuacién 2.12):
Ixll; = (211)
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n
lll, = | > _vi (2.12)
k=1

2.3.7. Distancia Geodésica

Es una transformacién de la distancia de Chord y es la distancia méas corta
entre puntos en una superficie curva (Ecuacién 2.13). El calculo de esta distancia
se lleva a cabo de la siguiente manera:

d ,
dg = arccos (1 — Choz(xy)) (2.13)

2.3.8. Distancia de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis (Ecuacién 2.14) se calcula como:

dma (xy) = (x—y) " (x—y)" (2.14)

donde X representa la matriz de covarianzas n x n (Ecuacién 2.15) donde el
elemento (1, s) es la covarianza entre las variables x,, y x5 (Ecuaciones 2.16 y
2.17), la cual se calcula de la siguiente forma:

Ci1 Ci2 Ciq
Ca1 C22 -+ Cgq
T = ] ) ) ) (2.15)
Cq1 Cq2 Cqq
1 mn
o= 23 Gt ) (e %) (216)
1i=1
1 n
Ek = E leik:k = 1,2,...,11 (217)
Py

requiere un elevado coste computacional para el calculo de la matriz de cova-
rianza para los n elementos del conjunto de datos.
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Meétrica de Canberra

La métrica de Canberra (Ecuacion 2.18) se utiliza de forma frecuente para
analizar datos y estadisticas. Es util para trabajar con datos que representan fre-
cuencias o proporciones. El calculo de Canberra para los puntos x e Yy en un
espacio n-dimensional se obtiene:

\Xk —ykl
d 2.18
ca (x.Y) Z el = fyxl (2.18)

Coeficiente de Czekanowski

También conocido como indice de Czekanowski (Ecuacion 2.19) propuesta
por Johnson y Wichern (2014) para el calculo de dos puntos en un espacio n-
dimensional de la forma siguiente:

B 2 ZQ:] min (Xk,yk)

ST o+ ) (2.19)

dCZ (Xsy) ==

Tipos de agrupamiento

El nimero de consideraciones que hay que tener en cuenta a la hora de elegir
una estrategia de agrupamiento de datos hace que la eleccién de la misma sea
compleja. En la literatura [Nanda et al.,, 2014], [Hancer et al.,, 2017], [D. Xu et
al., 2015] es posible encontrar diferentes enfoques que resuelven este problema
basado en el funcionamiento de algoritmos.

A continuacioén, vamos a presentar algunas estrategias para el agrupamiento
de datos, asi como los algoritmos mas representativos para cada una de ellas.

Agrupamiento jerarquico

Crea un desglose jerarquico de los datos en un dendograma que divide re-
cursivamente el conjunto de datos en grupos cada vez méas pequefios. Puede
crearse de dos formas: ascendente o descendente [Jain et al., 1999]. El método
ascendente, se conoce como aglomerativo y los datos se van combinando sucesi-
vamente en funcién de las medidas, hasta que todos se unan en uno o cumplan
una condicidn de finalizacion. El método descendente, se conoce como divisivo,
donde todos los datos estan en el mismo grupo, y a medida que iteramos se van
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dividiendo en subconjuntos mas pequenos hasta que cada dato esté en un gru-
po individual o cumpla una condicién de parada. Se pueden utilizar diferentes
estrategias para determinar la distancia entre los grupos [F. Nielsen et al., 2016]:

= Enlace completo: la distancia entre dos grupos se mide calculando los da-
tos mas lejanos de cada grupo (Ecuacién 2.20):
d(Ci,Gj) = max  dist(x,y) (2.20)
xeCiye Cj
donde x e y son los datos més lejanos de los grupos C; y Cj, respectiva-
mente. Este método tiende a producir grupos con formas esféricas y puede
ser sensible a valores atipicos.

= Enlace simple: la distancia entre dos grupos se mide calculando los datos
mas cercanos de cada grupo (Ecuacion 2.21):
d(Ci,Cj) = min  dist(x,y) (2.21)
xe€Ci,y€eC;
donde x e y son los datos mas cercanos de los grupos C; y Cj, respec-
tivamente. Este método tiende a producir grupos alargados y puede ser
sensible a ruido.

= Enlace promedio: la distancia entre dos grupos se mide calculando la dis-
tancia promedio de los datos de cada grupo (Ecuacion 2.22):

dC,C) = Y dist(xy) (2.22)

G- NG ec,

donde x e y son los datos mas cercanos de los grupos C; y Cj, respectiva-
mente. Este método produce grupos mas equilibrados y es menos sensible
a valores anémalos en comparacién con el enlace completo.

= Enlace centroide: mide la distancia entre los centroides de dos grupos C;
y C;j (Ecuacion 2.23):

d(Cy, Cj) = dist(centroide(Cy), centroide(Cj)) (2.23)

donde x e y son los datos més cercanos de los grupos C; y Cj, respectiva-
mente. Este enlace puede generar grupos con forma de esfera y es sensible
a la variacion en el tamario de los grupos.

Un ejemplo de agrupamiento jerarquico se puede encontrar en la figura 2.2.
Los algoritmos de agrupamiento jerarquico mas conocidos son: Cure [Guha
et al., 1998], Chameleon [Guo et al., 2019] y Birch [T. Zhang et al., 1996].
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Figura 2.2: Agrupamiento jerarquico de los datos en modo descendente. Fuente:
elaboracion propia.

Agrupamiento particional

Se considera la estrategia de agrupamiento mas popular. El objetivo de esta
estrategia es reubicar los datos en grupos hasta alcanzar una particién dptima.
Divide los datos en k particiones, donde cada particion representa un grupo. El
agrupamiento particional organiza los datos dentro de los k grupos de forma
que la distancia de cada dato respecto al centro de su grupo o respecto a una dis-
tribucion de grupos sea minima. La desviacion de un dato dado puede evaluarse
de diferentes formas segtn el algoritmo, y se conoce como funcién de distancia.
Un ejemplo grafico del funcionamiento del agrupamiento particional se puede
ver en la figura 2.3.

Los algoritmos de agrupamiento particional mas destacados son: Clarans [Ng
et al., 2002], Clara [Ramprasanth et al., 2019], K-prototipo [Nithya et al., 2019],
K-modo [Z. Huang, 1997] y K-means [MacQueen et al., 1967].
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Figura 2.3: Agrupamiento particional con k = 5 particiones utilizando k-means.
Fuente: elaboracion propia.

Agrupamiento basado en densidad

Crean grupos basados en regiones densas de datos en el espacio separadas
por regiones de baja densidad. La representacioén grafica de grupos basados en
regiones densas se puede visualizar en la figura 2.4.

Destacamos los siguientes algoritmos: Dbscan [K. Khan et al., 2014], y Den-
clue [M. Khader et al., 2019].
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Figura 2.4: Agrupamiento basado en densidad usando el algoritmo Dbscan. Fuen-
te: elaboracion propia.

Agrupamiento basado en cuadriculas

Es una variacion del agrupamiento basado en densidad. Su funcionamiento
consiste en dividir el espacio de atributos en una cuadricula o malla de celdas y
asignar datos a las celdas basandose en sus ubicaciones. Las celdas que contienen
mas de un determinado ntimero de datos se tratan como densas, y se conectan
para formar los grupos. La figura 2.5 representa un agrupamiento en cuadriculas.

Algunos de los algoritmos de agrupacion basados en cuadriculas més repre-
sentativos son: Sting [E. W. Ma et al., 2004], Wave Cluster [Mao et al., 2021] y
Clique [Rani et al., 2017].
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Figura 2.5: Agrupamiento basado en cuadriculas. Fuente: elaboracion propia.

Agrupamiento basado en modelos

Es un enfoque estadistico de agrupacion de datos. Se basa en modelos esta-
disticos para describir la estructura subyacente de los datos. La idea principal de
la agrupacion basada en modelos es suponer que los datos se generan a partir de
una mezcla de distribuciones de probabilidad, cada una de las cuales correspon-
de a un grupo diferente. El algoritmo Auto Class utiliza el enfoque bayesiano,
partiendo de una inicializacion aleatoria de los parametros que se va ajustando
gradualmente para encontrar las estimaciones de maxima probabilidad. En la
figura 2.6 tenemos un ejemplo de agrupamiento basado en modelo.

Entre los algoritmos basados en modelos mas utilizados destaca SOM [Tha-
lamuthu et al., 2006].
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Figura 2.6: Agrupamiento basado en modelos. Fuente: elaboracion propia.

Agrupamiento basado en grafos

En dicho agrupamiento los datos son representados en grafos, donde cada
nodo del grafo representa un dato del conjunto, y una arista es el enlace entre
los nodos. Cada arista tiene un coste que se corresponde con la distancia entre
dos nodos, segin la medida de distancia elegida. La figura 2.7 representa un
agrupamiento basado en grafos.
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Figura 2.7: Agrupamiento basado en grafos. Fuente: elaboracion propia.

2.5. Validacion: medidas de calidad

A la hora de validar la calidad de los agrupamientos, [Rendén et al., 2011]
propone distintos enfoques:

2.5.1. Medidas externas

Estan basadas en el conocimiento previo de los datos, en particular su es-
tructura subyacente y el nimero de grupos que contiene. La idea basica es hacer
coincidir el resultado de la particion con la estructura predefinida del conjunto
de datos. Como medidas de calidad que son referenciadas de forma frecuente en
la literatura destacamos las siguientes:

= Entropia (Entropy en inglés) [H. Kim et al., 2007]: evalta la distribucién
de las clases en los grupos. Si los grupos estan formados por datos de una
sola clase la entropia es 0. Cuanto mas variada sean las clases dentro de
los grupos mejor sera la entropia. El valor maximo y minimo que puede
tomar entropia es [0, logy, (k)], siendo k el nimero de grupos y b es la base
del logaritmo utilizado. La forma de calcular la entropia se puede ver en
(Ecuacioén 2.24):

Z % ; (2.24)
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donde C; es el tamafio del grupo j, k es el nimero de grupos y m es el
numero total de datos. Para calcular la entropia de un conjunto de datos
(Ecuacidn 2.25) tenemos que calcular la distribucion de clases de los datos
en cada grupo de la siguiente manera:

Ej=) pylog(py) (2.25)

donde pjyj es la probabilidad de un dato en el grupo i de ser clasificado
como clase j.

= Recuperacion (Recall en inglés) [Abualigah et al., 2018]: mide el nimero

de datos que pertenecen a un grupo en particular y que han sido correc-

tamente agrupados en ese grupo en relacion con el nimero total de datos

que realmente pertenecen a ese grupo. Los valores limite que puede tomar

recuperacion son [0, 1], y la forma de calcularla es (Ecuacién 2.26):
Tij

R(Lj) = — (2.26)
ng

ni; es el nimero de datos de la clase i que estan en el grupo j y n; es el

numero de datos en el grupo i.

= Precision (Precision en inglés) [Abualigah et al., 2018]: se centra en medir
cuantos de los elementos identificados como pertenecientes a un grupo
realmente pertenecen a ese grupo. Los valores maximos y minimos resul-
tantes deben estar en el mismo rango que para recuperacion. La forma de

calcular la precisién es (Ecuacién 2.27):
Nij

P(ij) = —

(2.27)
nj

n; es el nimero de datos en el grupo j.

= Valor-F (F-measure en inglés): busca un equilibrio entre precisiéon y recupe-
racion, dos métricas consideradas contrapuestas. Los valores resultantes
de valor-f deben estar dentro del mismo rango que el indicado para pre-
cisiéon y recuperacion. Calcular valor-f se realiza de la siguiente manera
(Ecuacioén 2.28):
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2+ (P(i,j) * R(1,j))

FM(i,j) = (P(i.j) + R(1.}))

(2.28)

s Indice Fowlkes-Mallows (Fowlkes-Mallows Index en inglés): se encarga de
medir la distancia entre dos conjuntos de grupos, con el objetivo de deter-
minar cudntos pares de datos estan en el mismo grupo o en grupos diferen-
tes en dos particiones diferentes, obteniendo como resultado la distancia
entre dos particiones (Ecuacion 2.29). Los valores resultantes admitidos
son [0, 1], donde 1 indica un alto grado de similitud y 0 todo lo contrario.

FOW(i,j) = /P(L,)) * R(L,)) (2.29)

= Variacién de la informacion (Variation Information en inglés) [Meila, 2005]:
es utilizada para medir las variaciones o diferencias entre dos agrupamien-
tos diferentes de un conjunto de datos, es decir, se encarga de cuantificar
cuanta informacion se comparte o diferencia entre dos particiones de da-
tos. El célculo de variacién de la informacion se realiza de la siguiente
manera (Ecuacion 2.30):

VI(L,j) = 2E(i,j) — E(i) — E(j) (2.30)

donde E(1,j) es la unién de la entropia de dos grupos, E(1) es la entropia
de iy E(j) es la entropia de j. Los valores admitidos tras el calculo de la
variacion de la informacién deben estar en el rango [0, 00), donde 0 refleja
una gran similitud.

= Indice de Rand (Rand Index en inglés) [Chacén et al., 2023]: se encarga de
medir la distancia entre dos agrupamientos como la proporcién de pares
de datos que son asignados al mismo grupo en dos agrupamientos o a
grupos diferentes en ambos agrupamientos. Indice de Rand se define como
(Ecuacioén 2.31):

(2.31)



Agrupamiento

donde a es el nimero de pares de datos que estan en el mismo grupo
en dos agrupamientos, b es el nimero de pares de datos que estan en
grupos diferentes en dos agrupamientos y n es el nimero total de datos
que compone el conjunto de datos. Los valores del indice de Rand pueden
variar en el rango de [0, 1], donde 1 indica un alto grado de similitud.

= Indice ajustado de Rand (Adjusted Rand Index en inglés) [Chacon et al.,
2023]: mide la distancia entre dos agrupamientos, mejorando los resulta-
dos del indice de Rand ya que a menudo devuelve valores relativamente
altos simplemente por azar, especialmente cuando hay un gran nimero
de grupos o cuando hay desequilibrio de datos. Los limites de los valores
oscilan en el rango [—1, 1], donde -1 refleja que la similitud es menor de lo
esperada. La forma de calcular el indice ajustado de Rand es de la siguiente
manera (Ecuacion 2.32):

RI(1,j) — E[RI(1,j)]

ARI(i,j) = max (RI(1,j)) — E [RI(i,])]

(2.32)

= Coeficiente de Jaccard (Jaccard Coeficient en inglés): conocido como co-
eficiente de distancia de Jaccard, es utilizado para comparar la distancia y
diversidad entre dos grupos. Es muy similar al indice de Rand, sin embargo,
no tiene en cuenta aquellos pares de datos que se encuentran en diferen-
tes grupos para agrupamientos diferentes. Para calcular el coeficiente de
Jaccard se realiza de la siguiente manera (Ecuacion 2.33):

|ICNnC
(AR
J(C,C") = cuc (2.33)

donde C y C’ representa los datos en los grupos. |C N C'| es el numero
de datos compartidos entre ambos grupos. |C U C’| es el niimero de datos
totales que son tnicos en los grupos. El resultado de calcular el coeficiente
de Jaccard debe estar en el rango [0, 1], donde 0 refleja una similitud de
poca importancia.

= Informacién mutua normalizada (Normalized Mutual Information en in-
glés): es una métrica de calidad que cuantifica la dependencia mutua entre
dos variables aleatorias basandose en parametros bien establecidos de la
teoria de la informacién. La NMI se define como (Ecuacion 2.34):
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!
NMI(C,C') = _ ey (2.34)
[E(C),E(C)

donde C es una variable aleatoria que indica la asignacion de los datos en
los grupos, y C’ es la variable aleatoria que denota las clases subyacente
en los datos. I (C,C’) = E(C) — E (C|C’) es la informacién mutua entre
las variables aleatorias C y C’. C’ (C) es la entropia de C. E (C|C’) es la
entropia condicional de C dado C’. Los valores limites de NMI se sittian
entre [0, 1], donde 0 refleja la ausencia completa de relacién y 1 indica la
maxima asociacién posible entre dos particiones de datos, respectivamen-
te.

= Coeficiente de Mirkin (Mirkin Metric en inglés) [S. Wagner et al., 2007]:
también conocida como distancia de desajuste de equivalencia (Ecuaciéon
2.35), es una variacion del indice de Rand y es muy sensible al tamario de
los grupos:

M(C,C')=n(n—-1)(1=R(C,C") (2.35)

donde n es el namero de datos y R(C, C’) es el indice de Rand para los
grupos. Los valores limites del coeficiente de Mirkin se encuentran en el
rango [0, c0), donde 0 indica una similitud perfecta entre los grupos, mien-
tras que valores mayores sugieren una discrepancia creciente entre ellos.

2.5.2. Medidas internas

Las métricas internas estan basadas en la informacién intrinseca de los datos.
Los conceptos de compactacion y separacion son fundamentales para medir la
calidad interna de los grupos y estan representados en la figura 2.8.

= Compactacion: se centra en que los datos de cada grupo estén lo mas cerca
posibles unos de otros. En la figura 2.8a se presenta una representacion
visual de la compactacion entre los datos de un grupo.

= Separacion: mide que los grupos estén lo mas separados posible unos de
otros. En la figura 2.8b se muestra de forma visual la separacién entre los
datos que pertenecen a diferentes grupos.

En la figura 2.9 se presentan tres métodos para medir la distancia entre los
grupos:
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Figura 2.8: Representacion grafica de los conceptos de compactacion y separa-
cion. Fuente: elaboracion propia.

« Vinculacién simple: mide la distancia entre los datos mas cercanos
de los grupos, tal y como viene reflejado en la figura 2.9a.

+ Vinculacién completa: mide la distancia entre los datos mas separa-
dos, como se observa en la figura 2.9b.

« Comparacién de centroides: mide la distancia entre los centros de
los grupos. Graficamente queda representada esta comparacion en
la figura 2.9c.
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(a) Vinculacion simple (b) Vinculacién completa (c) Comparaciéon de los
entre los datos de dos entre los datos de dos gru- centroides entre los datos
grupos. Fuente: elabora- pos. Fuente: elaboracion de dos grupos. Fuente: ela-
cion propia. propia. boracion propia.

Figura 2.9: Comparacién de diferentes tipos de vinculacién entre datos de dos
grupos. Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, presentamos un analisis detallado de las métricas internas
utilizadas para evaluar los agrupamientos en términos de compactacién (que
la distancia de los datos dentro del grupo sea la minima) y separacioén (que la
distancia entre los grupos sea la adecuada). Estas métricas son fundamentales
para determinar la efectividad del proceso de agrupamiento y para garantizar
que los grupos formados sean coherentes y bien definidos.
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= Conectividad (Connectivity en inglés) [Deborah et al., 2010]: medida que
refleja el grado de relacion que hay entre los datos ubicados en el mismo
grupo con respecto a sus vecinos mas cercanos. Conectividad se puede
calcular como (Ecuacion 2.36):

. . dist(Ci, Cj)
C= MINIGLCK | MM KKi#Ej max1<k<K{diam(Ck)} (2.36)

donde dist(Cj, Cj) es la distancia entre dos grupos y diam(Cx) es el
didmetro de un grupo concreto. Los valores extremos que puede tomar la
conectividad se encuentran en el rango [0, o), donde 0 indica una compac-
tacién minima y valores mayores representan una mayor compactaciéon
entre los grupos.

= Dunn [James C Bezdek et al., 1995]: es una medida que trata de encontrar
grupos con la méaxima distancia entre ellos (separacion) y la minima dis-
tancia entre los datos dentro de cada grupo (compactacion). Los valores de
Dunn se encuentran en el rango [0, c0), donde 0 indica una separaciéon mi-
nima entre grupos y valores mayores representan una mayor separacion
entre ellos. Dunn se calcula de la siguiente forma (Ecuacién 2.37):

D = min,_icx | mini g dist(C:.C;) (2.37)
= 1cigk i+1<i<k max;_1<kdiam(Cy) .

donde dist(Cj, Cj) es la distancia entre grupos C; y Cj y diam(Cy) es
el didmetro del grupo Cy.

= Coeficiente de silueta [Starczewski et al.,, 2015]: mide el grado de compac-
tacion y separacion de los datos en los grupos. En concreto, la compacta-
cién cuantifica la distancia de un dato con otros datos del mismo grupo,
mientras que la separacion mide la distancia entre un dato y los datos de
otros grupos. El coeficiente de silueta de un dato denominado S(1i), puede
calcularse mediante la siguiente (Ecuacion 2.38):

LI 10)

= max{a(i).b (1)) (238)
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donde a(i) representa la distancia media entre el dato i y todos los demas
datos del mismo grupo y b(i) representa la distancia media entre el dato
iy todos los datos de los grupos vecinos mas cercanos. El resultado del
célculo del coeficiente de silueta debe estar en el rango [—1, 1], donde -
1 indica una mala asignacién de los datos a los grupos, 0 indica que los
grupos se superponen y valores cercanos a 1 indican una buena separacién
de los grupos.

= Indice de Calinski-Harabasz (Calinski-Harabasz Index en inglés): también
conocido como criterio de la relacién de varianza, se define como la rela-
cién entre la dispersion total (mide el grado de separacion de los grupos)
entre grupos y la dispersion interna (mide el grado de compactacioén de
los datos en cada grupo) de los grupos con el resto de los grupos. Cuanto
mayor sea el valor de la (Ecuacion 2.39), mejores seran los resultados.

_ trace(Sp) np —1

H(b = .
CH(b, Sw) trace (Sw) np —k

(2.39)

donde Sy, es la matriz de dispersion entre grupos, S,, la matriz de disper-
sién interna, k es el nimero de grupos y n, es el nimero de muestras
agrupadas. El valor resultante de calcular Indice de Calinski-Harabasz se
encuentra en el rango [0, c0), donde los valores mas altos indican grupos
mas compactos y bien separados, lo cual sugiere una mejor calidad de
agrupamiento.

s Indice de Davies-Bouldin (Davies-Bouldin Index en inglés): es una medida
de calidad encargada de medir la compactacioén y separacion de los grupos.
Indice de Davies-Bouldin se calcula (Ecuacién 2.40) de la siguiente forma:

d (Xi) +d(Xj) } (2.40)

R B
BD(i,j) = CZMaX#j{ dlcuc)
i=1 ’

donde c indica el nimero de grupos, i,j son las clases de los grupos, d(X;)
y d(Xj) son todas las muestras en los grupos iy j a sus respectivos centroi-
des de los grupos y d (ci, ¢;) es la distancia entre los centroides. El valor
de calcular el indice de Davies-Bouldin debe estar en el rango [0, c0), don-
de los valores mas proximos a 0 indican un alto grado de compactacion y
separacion.
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= Indice de Bic (Bic Index en inglés): su objetivo principal es seleccionar el
modelo que mejor se ajuste a los datos, teniendo en cuenta tanto la capa-
cidad de ajuste del modelo como su complejidad. Indice de Bic penaliza la
complejidad del modelo, lo que significa que modelos mas simples tienen
una ventaja sobre modelos mas complejos si ambos ajustan los datos de
manera similar (Ecuacién 2.41):

BIC =—In(L) +vin(n) (2.41)

donde n es el numero de datos, L es la verosimilitud de los parametros
para generar los datos en el modelo, y v es el nimero de parametros libres
en el modelo gaussiano. El rango de valores que puede tomar indice BIC
se encuentran en el rango (—oo, 00). Para los casos donde los valores son
menores indican un mejor modelo de agrupamiento.

Como resumen del conjunto de medidas internas mencionadas anteriormente se
establece una agrupacion de las medidas en base a la compactacion y separacion.
La tabla 2.1 refleja esta comparativa.

Medidas Compactacién  Separacién
Conectividad X

Dunn X X
Indice de Bic X
Indice de Calinski-Harabasz X X
Indice de Davies-Bouldin X X
Coeficiente de silueta X X

Tabla 2.1: Agrupacion de las medidas internas en compactacion y separacion.

Aplicaciones en ambitos reales

El interés en esta técnica ha aumentado con el tiempo, surgiendo nuevas
lineas de investigacién emergentes de algoritmos de agrupamiento automatico
[Ezugwu, 2020]. Debido a su gran versatilidad, los algoritmos de agrupamiento
se pueden aplicar en una amplia gama de campos, como se detalla a continua-
cion:
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= Energia: el sector energético ha logrado éxitos significativos en la imple-
mentacion de algoritmos de agrupamiento. [Agbehadji et al., 2021] pre-
senta un enfoque innovador para optimizar el uso de energia en senso-
res, inspirado en el comportamiento animal. Su objetivo es prolongar la
vida util de los sensores IoT en una red de procesamiento y transmision
continua de paquetes, lo que hace que la optimizacioén del ahorro energé-
tico sea fundamental. Para lograrlo, compara los algoritmos KSA-DEEC y
WSAMP-DEEC en modo de agrupamiento. La caida de los costos de ener-
gia edlica y solar, ha adquirido una importancia creciente. [Tanoto et al.,
2020] propone un modelo hibrido que combina el algoritmo de agrupa-
miento k-means y un mapa autoorganizado basado en redes neuronales.
Su objetivo es integrar tecnologias con patrones similares para planificar
una industria eléctrica equilibrada en términos de costos, seguridad e im-
pacto ambiental. Ademas, los algoritmos de agrupamiento se utilizan para
crear perfiles de consumidores a partir de datos de contadores inteligentes
de manera rapida y eficiente [Shamim et al., 2020]. La recopilacién de da-
tos de consumo de energia se ha vuelto mas facil gracias a la disminucién
del coste de los sensores inteligentes. Esta recopilacion de datos permite
disefiar sistemas de cogeneraciéon que puedan adaptarse a los perfiles de
demanda energética de forma mas eficiente, eligiendo el tipo correcto de
tecnologia de cogeneracion, la estrategia de operacion y, si son necesarios,
el tamarfio de los almacenamientos de energia. [Vialetto et al., 2020] utiliza
el algoritmo de particiéon k-means junto con la medida de calidad el co-
eficiente de silueta [Starczewski et al., 2015] para determinar el nimero
optimo de grupos para agrupar los datos de demanda de energia.

= Fabricacidon: es otro de los sectores que se beneficia del uso de métodos
de agrupamiento, similares a los mencionados en el sector del transporte.
Principalmente, se utilizan métodos hibridos que combinan enfoques ana-
liticos con métodos de agrupamiento. [Delgoshaei et al., 2019] reviso los
métodos hibridos de agrupamiento y los algoritmos de busqueda, como
las metaheuristicas, en el disefio de sistemas de fabricacién de dispositi-
vos. Asimismo, se han propuesto mejoras en el algoritmo k-means con el
fin de determinar un niimero 6ptimo de grupos en la industria inteligente
[Yin, 2020]. Otro caso de éxito radica en su aplicacion en la fabricacion pa-
ra agrupar proveedores segun sus necesidades especificas [Sabbagh et al.,
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2020]. [Subramaniyan et al., 2020] propuso la creaciéon de agrupamientos
temporales de datos mediante algoritmos jerarquicos aglomerativos para
detectar cuellos de botella en los sistemas de fabricacion.

Financiero: se caracteriza por la seguridad de sus sistemas. Los sistemas
requieren un tratamiento inteligente de los datos por parte de los sistemas
automatizados. [Boyko et al., 2019] propone la combinacién de varios al-
goritmos, incluido el k-means, para desarrollar una plantilla que permita
analizar el comportamiento del usuario en funcién de su ubicacion pre-
vista para el proximo mes. Ademas, es uno de los sectores lideres en la
adopcion de la digitalizacion. Sin embargo, su progreso a veces se ve obs-
taculizado por amenazas, como el lavado de dinero, que puede abordarse
mediante técnicas de agrupamiento espacial basadas en densidad, como
Dbscan. Un ejemplo de aplicacién de este algoritmo es en la deteccion
y notificacién de transacciones bancarias sospechosas [Yang Yang et al.,
2014]. La ubicacion de los cajeros automaticos y la incertidumbre en los
datos demograficos de la poblacién son elementos esenciales para adaptar
los servicios financieros a las necesidades de los clientes. Por lo tanto, [Ki-
sore et al., 2017] propone una modificacién del algoritmo de agrupacién
basado en la densidad generalizada (Gdbscan) para agrupar los cajeros en
funcién de parametros socioeconémicos.

Sanidad: es un sector en constante evolucion y con una gran cantidad de
datos provenientes de diversas fuentes [J. Zhang et al., 2022], [Shafqat et
al., 2020]. La COVID-19 ha provocado que la atencién sanitaria de todos
los paises del mundo se haya visto colapsada. La forma maés efectiva de
mejorar la atencion sanitaria es analizando los sistemas que han demos-
trado ser eficientes en la prestacion de servicios sanitarios. En este con-
texto, [Zubair et al., 2021] propone un método basado en k-means para
determinar los centroides iniciales de los grupos, lo que permite mejorar
el analisis de la calidad sanitaria de los paises de una manera mas rapida
y con menos iteraciones. La deteccion de valores atipicos es un area de in-
vestigacion crucial en el aprendizaje automatico y la Ciencia de Datos. Los
valores atipicos en un conjunto de datos pueden limitar significativamen-
te su utilidad en aplicaciones del mundo real. [Ray et al., 2022] propone
una técnica que permite detectar valores atipicos combinando el conoci-
miento de algoritmos como k-means, k-means++ y fuzzy c-means. Utiliza
una técnica probabilistica novedosa para eliminar los valores atipicos y lo-
grar indices de calidad significativamente altos. Otro aspecto importante
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es la identificacién de patrones en los procesos clinicos y sanitarios para
estudiar la progresion de los pacientes. Para abordar este desafio, [Johns
et al., 2020] propone una medida de distancia que puede combinarse con
algoritmos de agrupamiento tradicionales para identificar patrones en la
evolucion de los pacientes.

= Transporte: un sector tan destacado como es del transporte y la logistica
se beneficia de las técnicas de agrupamiento al ofrecer alternativas rapi-
das y efectivas para mitigar la congestion del trafico en areas especificas.
Esto se logra mediante una busqueda espacial que permite a los responsa-
bles tomar decisiones para mejorar las operaciones diarias en zonas con
congestioén frecuente [Almannaa et al., 2019]. Estas técnicas se aplican en
diversos tipos de transporte, incluidos el transporte de mercancias peli-
grosas [De Luca et al., 2011], el transporte por carretera []. Lu et al., 2013]
y el transporte urbano/publico [Sfyridis et al., 2020]. Ademas, se utilizan
algoritmos de agrupamiento en combinacion con algoritmos evolutivos
para identificar y gestionar situaciones de alto riesgo en buques, teniendo
en cuenta tanto la carga como los efectos ambientales relacionados [Tran,
2020].

Libreria de Clustering en R

Existe un gran nimero de librerias desarrolladas para problemas de agru-
pamiento. Dentro de ellas, destacan las desarrolladas en R por su versatilidad
y amplia difusion entre la comunidad investigadora. En el problema de agrupa-
miento, existen librerias en R que implementan algoritmos, medidas de calidad,
distancias y funcionalidades para la comparacion de algoritmos. Sin embargo,
las librerias existentes presentan algunos problemas:

= No permiten trabajar con diferentes formatos.

= Los algoritmos se centran en distribuir los datos en grupos, pero no en
crear grupos de calidad.

= Permiten trabajar con sélo un conjunto de datos, impidiendo comparar
diferentes conjuntos de datos de manera simultanea.

= No es posible evaluar los grupos creados aplicando un conjunto de medi-
das de calidad de forma concurrente. Para el caso de las medidas externas
al no disponer de datos etiquetados, las medidas son evaluadas de forma
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individual para cada una de las variables del conjunto de datos. Este pro-
ceso lo deben realizar los propios usuarios de las librerias, lo que implica
mucho tiempo y un esfuerzo considerable.

= No es posible evaluar los resultados para un rango de grupos.

= En la actualidad existen pocas librerias que dispongan de una interfaz de
usuario que facilite su uso.

Con el propésito de resolver los problemas mencionados de las librerias de
agrupamiento en R, se ha desarrollado una propuesta, la libreria Clustering [Pérez
Martos et al., 2023], [Pérez-Martos et al., 2022], que: permite evaluar y medir la
calidad de los grupos creados; dispone de una interfaz de usuario facil de usar y
muy util para configurar y ejecutar experimentos de forma rapida y sencilla sin
necesidad de conocer los parametros de los algoritmos, facilitando y agilizando
el analisis y la comparacion de los resultados de diferentes algoritmos. De esta
forma, las ventajas de la libreria Clustering respecto a otras librerias R existentes
se pueden resumir como:

= Puede trabajar tanto con un conjunto de datos como con un directorio que
contenga varios conjuntos de datos.

= Permite realizar un estudio experimental con diferentes algoritmos, me-
didas de distancia, nimero de grupos, y medidas de calidad tanto interna
como externa. En el analisis de las medidas de calidad externas, se evalian
todas las variables del conjunto de datos, con el objetivo de seleccionar la
variable que mejor comportamiento tiene.

= Dispone de una completa e intuitiva interfaz de usuario. A dia de hoy, so-
lo seis librerias en R para agrupamiento disponen de interfaz de usuario:
ProjectionBasedClustering, OpenRepGrid, dtwclust, visxhclust, rainette y
VarSelLCM. Indicar que la interfaz VarSelLCM, OpenRepGrid, dtwclust y
visxhclust no funcionan mientras que ProjectionBasedClustering y rainet-
te no permiten comparar algoritmos ni medidas de calidad.

La libreria Clustering incorpora los algoritmos mas relevantes de la Task
View! de grupos, especialmente de las secciones de algoritmos jerarquicos y par-
ticionales, utilizando para ello las implementaciones originales de sus autores. La

Ihttps://cran.r-project.org/web/views/Cluster.html
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tabla 2.2 muestra un estudio comparativo de las librerias de agrupamiento des-
cargadas con mas frecuencia y la libreria Clustering, cuyas columnas recogen la
siguiente informacion:

= Medidas internas y externas: indica si la libreria incorpora medidas para
validar la calidad del agrupamiento. Para los casos en los que no se incor-
pore ninguna medida se indica no. Para el resto de los casos se especifica
qué medida o medidas se implementan.

= Validacién externa del conjunto de datos: manifiesta si las librerias hacen
una evaluacién externa de todos los atributos del conjunto de datos. En el
caso de que no implemente esta funcionalidad se indica no.

= Comparativa por algoritmo: refleja si es posible comparar multiples algo-
ritmos de agrupamiento de forma automatica, en lugar de hacer ejecu-
ciones secuenciales de cada algoritmo para comparar posteriormente los
resultados. Esta utilidad es bastante interesante, si deseamos ver el com-
portamiento de diferentes algoritmos y/o variar los parametros de entrada.

= Comparativa por métricas: detalla si es posible analizar los resultados de
los algoritmos por: medidas de distancia, calidad o nimero de grupos.

= Interfaz de usuario: indica qué librerias implementan una interfaz de usua-
rio.
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A continuacién, se detalla la arquitectura y funcionalidades de la libreria
Clustering. Se cierra esta seccion con un caso practico de uso de la libreria.

Arquitectura

La creacion de la libreria Clustering aporta mejoras significativas en el ana-
lisis del agrupamiento al ofrecer una serie de ventajas distintivas como las ya
indicadas: posibilidad de analizar uno o varios conjunto de datos, puede traba-
jar con diversos algoritmos, permite la escalabilidad mediante la incorporacién
de nuevos algoritmos, admite la utilizacién de multiples medidas de distancia
durante la ejecucion, opera sobre un rango de grupos, incorpora métricas de
calidad para evaluar la compactacioén y separacion de los grupos ademas de pro-
porcionar una interfaz de usuario intuitiva que simplifica el uso de esta libreria.

Para ofrecer todas estas caracteristicas la libreria estad compuesta por los si-
guientes elementos:

= 5 librerias: amap [Team, 2024], apcluster [Bodenhofer et al., 2011], cluster
[Maechler et al., 2019], ClusterR [Struyf et al., 1997] y pvclust [Suzuki et
al., 2006].

= 16 algoritmos: aggExCluster [Bodenhofer et al., 2011], agnes [Lance et al.,
1966], apcluster [Bodenhofer et al., 2011], clara [Ramprasanth et al., 2019],
daisy [Kaufman et al., 1990], diana [Patnaik et al., 2016], fanny [Kaufman
etal., 1990], gmm [Struyfetal., 1997], hcluster [Team, 2024], kmeans_arma
[Struyf et al., 1997], kmeans_rcpp [Struyf et al., 1997], miniBatchKmeans
[Struyf et al., 1997], mona [Kaufman, 1990], pam [Kaufman, 1990], pvpick
[Suzuki et al., 2006] y pvclust [Suzuki et al., 2006].

= 6 medidas externas: entropia [Sripada et al., 2011], variacién de la informa-
ciéon [Meild, 2003], precisiéon [Hanczar et al., 2013], recuperacion [Rezaei
et al, 2016], valor-f [J. Wu et al., 2009], y indice de Fowlkes-Mallows [Ne-
mec et al., 1988].

= 3 medidas internas: coeficiente de silueta [Starczewski et al., 2015], dunn
[Renddn et al., 2011], y conectividad [Saha et al., 2009].

Ademas de las librerias mencionadas anteriormente, la libreria Clustering
usa otras librerias que son necesarias para la ejecucién y visualizaciéon de los
resultados. El conjunto de dependencias de las que esta compuesta la libreria se
puede visualizar en la figura 2.10, donde los cuadrados grises denotan todas las
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importaciones de la libreria Clustering, mientras que el cilindro rojo indica la
dependencia con el core de R. El rectangulo naranja representa la propia libreria
Clustering.

ama,

.._ tools . /'sqldf .
h h s

" toOrdinal
ggplot2 g

pvelust

. cluster

doParallel

data table

Figura 2.10: Arquitectura de la libreria Clustering. Fuente: elaboracion propia.

Los algoritmos que componen la libreria son detallados en la tabla 2.3.
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Libreria

Algoritmo Distancia Descripcion
amap hcluster [Team, 2024] Euclidea Agrupacion jerarquica basada en k-means
apcluster | aggExCluster [Bodenhofer et al., 2011] Euclidea Agrupacion aglomerativa basada en ejemplos
apcluster | apclusterK [Bodenhofer et al., 2011] Euclidea, Manhattan y Minkowski Propagacion de afinidades para un niimero predefinido de grupos
cluster agnes [Lance et al., 1966] Euclidea y Manhattan Anidamiento aglomerativo
cluster clara [Ramprasanth et al., 2019] Euclidea y Manhattan Agrupacién de grandes conjuntos de datos
cluster daisy [KaufmanandP et al., 1990] Euclidea, Manhattan y Gower Algoritmo que maneja de manera eficiente tipos de variables, por ejem-
plo, nominales, ordinales, binarias asimétricas
cluster diana [Patnaik et al., 2016] Euclidea Analisis divisivo de agrupamiento
cluster fanny [Kaufman et al., 1990] Euclidea y Manhattan Agrupamiento difuso
cluster mona [Kaufman, 1990] - Analisis monotético para agrupar variables binarias
cluster pam [Kaufman, 1990] Euclidea y Manhattan Particionamiento basado en medoides
ClusterR gmm [Struyf et al., 1997] Euclidea y Manhattan Agrupacion de modelos de mezclas gaussianas
ClusterR kmeans_arma [Struyf et al., 1997] - K-means usando la libreria Armadillo
ClusterR kmeans_rcpp [Struyf et al., 1997] - K-means usando ReppArmadillo
ClusterR | miniBatchKmeans [Struyf et al., 1997] - MiniBatchKmeans usando ReppArmadillo
pvclust pvclust [Suzuki et al., 2006] Correlacion de Pearson Realiza un bootstrap multiescala
pvclust pvpick [Suzuki et al., 2006]

Euclidea y Correlacion de Pearson

Realiza un bootstrap multiescala

Tabla 2.3: Algoritmos de agrupamiento integrados en la libreria Clustering.
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Los algoritmos integrados en la libreria Clustering pueden ser usados a través
del método Clustering::clustering(), que constituye el método principal de esta
libreria. Este método se encarga de diversos aspectos como son:

= Ajustar correctamente los parametros de cada algoritmo.

Ejecutar en paralelo los algoritmos seleccionados y recopilar sus resulta-
dos para cada conjunto de datos.

Evaluar la calidad de los grupos obtenidos.

Presentar y facilitar la gestion de toda esta informacién de manera intui-
tiva.

Al ejecutar el método Clustering::clustering(), se devuelve un objeto llamado
clustering. Este objeto contiene informacion sobre qué algoritmos se han ejecuta-
do, las métricas empleadas, indicadores sobre medidas internas o externas, y los
resultados. La libreria ofrece multiples funciones auxiliares para analizar y eva-
luar los resultados obtenidos. La libreria puede ser descargada desde el directorio
de CRAN 2.

Funcionalidades

La libreria Clustering incluye las siguientes funcionalidades:

= Clustering:clustering(): es la funcién principal de la libreria. El resultado
de ejecutar este método es un objeto de tipo clustering. También exporta
los métodos S3 print() y summary(). El método summary() muestra la es-
tructura de datos sin codificacion y un resumen con la informacion basica
sobre el conjunto de datos utilizado. También es posible la ordenaciéon y
filtrado de los resultados obtenidos. El operador ”[ “filtra la informacion
haciendo uso de la libreria dplyr.

= Medidas externas: se encargan de asegurar la calidad de los grupos usando
los atributos del conjunto como clases. Los métodos implementados por
la libreria para validar las medidas externas son:

Zhttps://cran.r-project.org/web/packages/Clustering/index.html
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o Clustering::best_ranked_external_metrics(): el resultado de ejecutar es-
te método es una tabla con los atributos del conjunto de datos con
mejor comportamiento por algoritmo, medida de distancia y nimero
de grupos agrupados en ranking por los mejores valores.

o Clustering::evaluate_best_validation_external_by metrics(): este mé-
todo agrupa los datos por algoritmo y medidas de distancia, en lugar
de obtener los mejores atributos del conjunto de datos.

o Clustering::evaluate_validation_external_by_metrics(): agrupa los re-
sultados de la ejecucién por algoritmo.

o Clustering:result_external_algorithm_by_metrics(): obtiene los resul-
tados para un algoritmo dado agrupado por niimero de grupos.

= Medidas internas: incluye el mismo conjunto de métodos que los mencio-
nados para las medidas externas, pero cambiando externa por interna en
el nombre del método:

o Clustering::best_ranked_internal_metrics(): la ejecucion de este méto-
do obtiene los mejores atributos agrupados por algoritmo, medida de
distancia y numero de grupos.

o Clustering::evaluate_best_validation_internal_by_metrics(): este méto-
do agrupa los datos por algoritmo y medidas de distancia, en lugar
de agruparlo por atributos.

« Clustering::evaluate_validation_internal_by_metrics(): agrupa los re-
sultados de la ejecucion por algoritmo.

o Clustering:result_internal_algorithm_by_metrics(): obtiene los resul-
tados de un algoritmo dado agrupado por nimero de grupos.

= Clustering::plot_clustering(): este método visualiza los resultados del agru-
pamiento mediante un gréafico de barras. El grafico representa la distribu-
cion del algoritmo por numero de particiones y métrica de calidad que
puede ser externa o interna.

= Clustering:export_external_file(): exporta los resultados de las medidas ex-
ternas a formato BIEX

= “Clustering:export_internal_file(): tiene la misma funcionalidad que el mé-
todo anterior, pero en este caso exporta las medidas internas a un fichero
en formato BIEX
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2.7.3. Caso practico

Una vez presentada la arquitectura y los métodos que ofrece la libreria Clus-
tering, procederemos a detallar como se puede utilizar la libreria tanto desde la
linea de comandos como desde la interfaz de usuario.

= Uso mediante la Interfaz de usuario: para ejecutar la libreria desde la
linea de comandos, debemos tener instalado R en nuestro sistema. Una vez
comprobado que la instalacién es correcta, abrimos un terminal y ejecuta-
mos los siguientes comandos tal y como se indica en la figura 2.11:

r A

[ JCN J luis — R — 76x42

iMac-de-Luis:~ luis$ R 8
R version 4.3.3 (2024-02-29) —- "Angel Food Cake"

Copyright (C) 2024 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64—apple—-darwin20 (64-bit)

R es un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escriba 'contributors()' para obtener mas informacién y
'citation()' para saber cémo citar R o paquetes de R en publicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ay
uda,

o 'help.start()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.
Escriba 'q()' para salir de R.

[Previously saved workspace restored]

> library(Clustering)

Attaching package: ‘Clustering’

The following objects are masked _by_ ‘.GlobalEnv’:
basketball, bolts, stulong

> Clustering::appClustering()

Loading required namespace: shinycssloaders
Loading required namespace: shinyalert
Loading required namespace: DT

Loading required namespace: shinyjs

Loading required namespace: shinyWidgets
Loading required namespace: shinyFiles
Loading required namespace: shinythemes
Loading required package: shiny

Listening on http://127.0.0.1:6192
Love shinyjs? Consider donating:
https://github.com/sponsors/daattali

Figura 2.11: Ejemplo de como ejecutar la interfaz de usuario desde la consola del
sistema. Fuente: elaboracion propia.
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En la figura 2.11 se carga la libreria Clustering y ejecutamos un método de
la libreria llamado Clustering::appClustering(). Tras la ejecucion de estas
instrucciones aparece la interfaz grafica, tal como se muestra en las figuras
2.12y 2.13.

Figura 2.12: Interfaz de usuario de la libreria Clustering. Analisis de datos por
algoritmos, medidas de calidad y niimero de grupos. Fuente: elaboracion propia.

ENTROPY

Figura 2.13: Representacion grafica de las medidas de calidad externa e interna
por algoritmo y niimero de grupos usando la interfaz web de la libreria Clustering.
Fuente: elaboracion propia.

La figura 2.12 esta divida en dos partes. En la parte izquierda, se presen-
tan los parametros con los que trabaja la libreria Clustering: conjuntos de
datos (que pueden ser predefinidos o configurados de forma manual in-
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dicando la ruta del directorio donde se ubica el listado de conjuntos de
datos), algoritmos a ejecutar (se puede ejecutar de forma individual, con-
junta o seleccionando de forma individual los algoritmos de las librerias
incluidas como dependencias), el numero de grupos y las medidas de cali-
dad. En la parte central se cargan de forma dinamica los resultados a partir
de los criterios indicados. Los resultados se desglosan en dos tablas. En la
parte superior aparecen los resultados de evaluar las medidas externas y
en la parte inferior las medidas internas. No siempre van a aparecer am-
bas tablas, ya que la apariciéon de cada una de ellas va a depender de los
parametros de entrada.

Si por el contrario queremos ver como se representa la distribucion de los
datos de forma grafica, debemos hacer click sobre la pestafia de la parte
superior denominada Plot.

En la figura 2.13 tenemos una representacion de la distribucion de las me-
didas de calidad por algoritmo y nimero de grupos. Ademas, tenemos la
posibilidad de ir jugando con las medidas y ver la distribucion de los datos
para cada una de ellas.

Uso desde la terminal del sistema: para el caso de querer ejecutar la li-
breria lo hacemos desde la linea de comandos. La libreria se compone de un
conjunto de funcionalidades agrupadas en métodos. Para utilizar los méto-
dos de la libreria Clustering en R, es fundamental ejecutar el método princi-
palllamado Clustering::clustering() con una serie de parametros tal y como
se menciond en la subseccién 2.7.2. La funciéon Clustering::clustering() es
la que permite analizar el agrupamiento utilizando diferentes algoritmos
ademas de comparar sus resultados para determinar que algoritmo se com-
porta mejor con los datos proporcionados. Para ilustrar el funcionamiento
del método Clustering::clustering() en R, consideremos un caso practico uti-
lizando el conjunto de datos Clustering::basketball integrado en la libreria.
El conjunto de datos esta compuesto de cinco atributos, como se describe
a continuacion:

« assists_per_minuteReal
« heightInteger

. time_playedReal

« agelnteger

« points_per_minuteReal
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Cuando veamos tablas cuyas columnas tienen nombres con el sufijo Att,
significa que los valores de la columna hacen referencia a los atributos
del conjunto de datos que se esta evaluando. Es decir, si aparece el valor
5th se refiere al quinto atributo del conjunto de datos. Para el caso de
Clustering::basketball se refiere al atributo points_per_minuteReal.

Vamos a ejecutar la funcion Clustering::clustering() para agrupar los datos
en un numero de grupos que varia entre 3 y 4, utilizando el algoritmo
pam 'y evaluando las métricas Precision y Dunn. Un ejemplo de ejecucioén
del método se puede visualizar en el cédigo 2.1.

# Cargamos la libreria
library(Clustering)

# Ejecutamos el método.
resultado <- Clustering::clustering(df = Clustering::basketball, min =
3, max = 4, algorithm = 'pam', metrics = c('Precision', 'Dunn'))

Cédigo 2.1: Ejemplo de ejecucion del método Clustering::clusteringy().

Nota: la carga de la libreria solo es necesario realizarlo una sola vez. El
codigo 2.1, muestra la ejecucion el método Clustering::clustering() para un
conjunto de datos.

El resultado de la ejecucion es un objeto clustering con la estructura des-
crita en el codigo 2.2:
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summary(resultado)
Object of class 'clustering'Result:

Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision
pam euclidean 8 basketball 1st 0.0061 0.1739
pam euclidean 3 basketball 2nd 0.0071 0.0813
pam euclidean 3 basketball 3rd 0.0117 0.0006
pam euclidean 3 basketball 4th 0.0132 0.0000
pam euclidean 3 basketball 5th 0.0133 0.0000
pam euclidean 4 basketball 1st 0.0043 0.1673
pam euclidean 4 basketball 2nd 0.0069 0.1015
pam euclidean 4 basketball 3rd 0.0076 0.0000
pam euclidean 4 basketball 4th 0.0142 0.0000
pam euclidean 4 basketball 5th 0.0243 0.0000
pam manhattan B basketball 1st 0.0037 0.1851
pam manhattan 3 basketball 2nd 0.0038 0.0775
pam manhattan 3 basketball 3rd 0.0063 0.0006
pam manhattan 3 basketball 4th 0.0064 0.0000
pam manhattan 3 basketball 5th 0.0066 0.0000
pam manhattan 4 basketball 1st 0.0041 0.1718
pam manhattan 4 basketball 2nd 0.0043 0.0952
pam manhattan 4 basketball 3rd 0.0064 0.0009
pam manhattan 4 basketball 4th 0.0067 0.0000
pam manhattan 4 basketball 5th 0.0069 0.0000

Internal Metrics:
[1] TRUE

External Metrics:
[1] TRUE

Number of Algorithms:
[1] 1

Number of Measures:
[1] 2

Total elements:
[1] 20

Mean time for evaluation of external metrics:
[1] "0.0082"

Metric mean Precision:
[1] "0.0528"

Cébdigo 2.2: Atributos que componen el objeto clustering.
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En el codigo 2.2 tenemos una tabla con las columnas: Algorithm indica
el nombre del algoritmo, Distance representa la medida de distancia em-
pleada, Clusters es el nimero de grupos, y Data es el nombre del conjun-
to de datos analizado. La libreria Clustering intenta encontrar el atributo
que proporciona la mejor particion de los datos sobre las métricas exter-
nas utilizadas. Es obligatorio indicar al menos una medida externa en el
método Clutsering::clustering().

Para poder ejecutar el resto de los métodos existentes en la libreria es
necesario pasar como parametro el objeto clustering, ademas de otros pa-
rametros que varian segun el método. Para analizar los resultados de las
medidas externas debemos de seguir el siguiente proceso.

« En primer lugar, ejecutamos el método Clustering::best_ranked_exter-
nal_metrics() para obtener los mejores resultados para las medidas
externas agrupados por algoritmo, medida de distancia y nimero de
grupos.

Clustering: :best_ranked_external metrics(resultado)

Algorithm Distance Clusters Var Time Precision TimeAtt

PrecisionAtt

pam euclidean 3 1st 0.0071 0.1739 5th 2nd
pam euclidean 4 1st 0.0056 0.1673 5th 2nd
pam manhattan 3 1st 0.0066 0.1851 5th 2nd
pam manhattan 4 1st 0.0077 0.1718 4th 2nd

Cobdigo 2.3: Ejemplo de ejecucion del método Clustering::best_ranked_external_-
metrics() a partir del objeto clustering.

El resultado obtenido tras la ejecucién del c6digo 2.3 es una tabla con
las medidas externas agrupadas por algoritmo, medida de distancia
y nimero de grupos. La columna Var refleja qué atributo del con-
junto de datos se ha utilizado como objetivo. Las columnas Time y
Precision, muestran el valor de la métrica en relacién con el atri-
buto Var utilizado como objetivo, asi como el tiempo empleado en
calcular dicho valor.

Es importante destacar que las columnas terminadas en Att, mues-
tran el atributo del conjunto de datos con mayor influencia en las
meétricas analizadas.
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Para aquellos casos en los que es necesario filtrar los resultados
por una medida concreta podemos hacerlo con el método Cluste-
ring::evaluate_best_validation_external_by_metrics(). Este método re-
cibido como parametro el objeto clustering y la medida externa que
deseamos filtrar. No podemos aplicar cualquier medida externa, solo
podemos seleccionar una medida de entre las disponible en el objeto
clustering. Continuando con la exposicion sobre la forma de ejecutar
los métodos, se presenta el método Clustering::evaluate_best_valida-
tion_external_by_metrics() en el codigo 2.4.

Clustering: :evaluate_best_validation_external by metrics(resultado
, 'Precision')

Algorithm Distance Clusters Time Precision TimeAtt
PrecisionAtt
pam euclidean 3 0.0071 0.1739 5th 2nd
pam manhattan 3 0.0066  0.1851 5th 2nd

Cédigo 2.4: Ejemplo de filtrado de los resultados por la medida Precision.

Cédigo

Podemos apreciar que al obtener los mejores resultados para la me-
dida externa Precision, el sistema se ha quedado con los resultados
obtenidos para 3 grupos, ya que los valores que estan mas proéximos
a 1, son considerados por el sistema mas relevantes para la métrica
indicada.

Para obtener el mejor resultado por algoritmo, medida de distancia y
numero de grupos para el conjunto de datos debemos usar el método
Clustering::evaluate_validation_external_by_metrics().

Clustering: :evaluate_validation_external by metrics(resultado)

Algorithm Time Precision TimeAtt PrecisionAtt
pam 0.0077 0.1851 5th 2nd

2.5: Resultados obtenidos tras la ejecucion del método

Clustering::evaluate_validation_external_by_metrics().
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El resultado del codigo 2.5 destaca que el atributo con el que se con-
sigue un agrupamiento mas relevante para el conjunto de datos es
heightInteger. Si ademas del algoritmo, queremos determinar la medi-
da de distancia podemos hacerlo haciendo uso del método indicado
en el codigo 2.6.

Clustering: :result_external algorithm by metric(resultado, '
Precision')

Algorithm Distance Clusters Time Precision TimeAtt
PrecisionAtt
pam manhattan 3 0.0066 0.1851 5th 2nd

Coédigo 2.6: Filtrado de los resultados con mejor relevancia por algoritmo y
medida de distancia.

« Para poder generar un grafico con los resultados externos por medi-
das podemos hacerlo a través del método Clustering::plot_clustering().
Este método al igual que los anteriores recibe como parametro el ob-
jeto clustering y la medida de calidad. La forma de hacerlo es me-
diante la ejecucion del codigo 2.7, y el resultado queda reflejado en
la figura 2.14.

Clustering: :plot_clustering(resultado, 'Precision')

Cébdigo 2.7: Método para representar graficamente el resultado de Precision por
algoritmo y nimero de grupos.

« Para finalizar, podemos ordenar las columnas en orden ascendente
y descendente, exportar los resultados a KIgX y filtrar las columnas
por una serie de valores tal y como queda reflejado en el codigo 2.8
y 2.9.
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Figura 2.14: Visualizacion grafica del resultado para la medida Precision. Fuente:
elaboracioén propia.

# Para ordenar los campos en orden ascendente cambiar T por F.
sort(resultado, T, 'Precision')

Algorithm Distance Clusters Data Time Precision
pam manhattan 3 basketball .0066 .1851
pam euclidean 3 basketball .0071 .1739
pam manhattan basketball .0077 L1718
pam euclidean basketball .0056 .1673
pam euclidean basketball .0091 .1015
pam manhattan basketball .0079 .0952
pam euclidean basketball .0072 .0813
pam manhattan basketball .0074 .0775
pam manhattan basketball .0114 .0009
pam euclidean basketball .0173 .0006
pam manhattan basketball 0098 0006
pam euclidean basketball 0174 0000
pam euclidean basketball 0306 0000
pam euclidean basketball 0117 0000
pam euclidean basketball .0137 .0000
pam euclidean basketball .0151 .0000
pam manhattan basketball .0124 .0000
pam manhattan basketball .0154 .0000
pam manhattan basketball .0151 .0000

manhattan basketball .0202 .0000

(=}
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Coédigo 2.8: Ejemplo de ordenacién de los resultados por Precision en orden
descendente.
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Clustering: :export_file external(resultado, '/Users/luis/Desktop/'
)

\begin{table} [ht]

\centering

\begin{tabular} {r1111lrrr}

\hline

Algorithm & Distance & Clusters & Data & Var & Precision &

TimeAtt & PrecisionAtt \\

\hline

pam & euclidean & 3 & basketball & 1 & 0.17 & 5 & 2 \\
pam & euclidean & 3 & basketball & 2 & 0.08 & 2 & 4 \\
pam & euclidean & 3 & basketball & 3 & 0.00 & 4 & 3 \\
pam & euclidean & 3 & basketball & 4 & 0.00 & 1 & 1 \\
pam & euclidean & 3 & basketball & 5 & 0.00 & 3 & 5 \\
pam & euclidean & 4 & basketball & 1 & 0.17 & 5 & 2 \\
pam & euclidean & 4 & basketball & 2 & 0.10 & 1 & 4 \\
pam & euclidean & 4 & basketball & 3 & 0.00 & 3 & 1 \\
pam & euclidean & 4 & basketball & 4 & 0.00 & 2 & 3 \\
pam & euclidean & 4 & basketball & 5 & 0.00 & 4 & 5 \\
pam & manhattan & 3 & basketball & 1 & 0.19 & 5 & 2 \\
pam & manhattan & 3 & basketball & 2 & 0.08 & 2 & 4 \\
pam & manhattan & 3 & basketball & 3 & 0.00 & 3 & 3 \\
pam & manhattan & 3 & basketball & 4 & 0.00 & 1 & 1 \\
pam & manhattan & 3 & basketball & 5 & 0.00 & 4 & 5 \\
pam & manhattan & 4 & basketball & 1 & 0.17 & 4 & 2 \\
pam & manhattan & 4 & basketball & 2 & 0.10 & 2 & 4 \\
pam & manhattan & 4 & basketball & 3 & 0.00 & 3 & 3 \\
pam & manhattan & 4 & basketball & 4 & 0.00 & 1 & 1 \\
pam & manhattan & 4 & basketball & 5 & 0.00 & 5 & 5 \\
\hline

\end{tabular}

\end{table}

resultado[Precision > 0.14]

Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision
pam euclidean 3 basketball 1st 0.0071 0.1739
pam euclidean 4 basketball 1st 0.0056 0.1673
pam manhattan 3 basketball 1st 0.0066 0.1851
pam manhattan 4 basketball 1st 0.0077 0.1718

Codigo 2.9: Ejemplo de exportacién de los resultados de las medidas externas a
KIgX y filtrado de las filas por Precision.
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Los mismos métodos mencionados para las medidas externas estan dispo-
nibles para las medidas internas y se ejecutan de la misma forma, tal y
como se muestra en el siguiente codigo 2.10.

)

Clustering:

Clustering:

Clustering:
Clustering:
Clustering:

Clustering:

:best_ranked_internal metrics(resultado)

:evaluate best validation_ internal by metrics(resultado, 'Dunn

:evaluate_validation_internal by metrics(resultado)
:result_internal algorithm by metric(resultado, 'Dunn')
:plot_clustering(resultado, 'Dunn')

:export_file internal(resultado, '/Users/luis/Desktop/"')

Codigo 2.10: Ejemplo de ejecucion de los métodos disponibles para las medidas

internas.

Hay que destacar que en el apéndice A.1 se presenta un caso de estudio deta-
llado utilizando la libreria Clustering. En este caso de estudio se utilizan diferen-
tes conjuntos de datos analizados con algoritmos integrados dentro de la libreria.
Los resultados seran analizados e interpretados para tomar la mejor decision.
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3.1.

Algoritmos evolutivos para
agrupamiento

Este capitulo se centra en presentar los algoritmos evolutivos como una téc-
nica de optimizacién inspirada en la evolucién natural. En el contexto del analisis
de datos, los algoritmos evolutivos han demostrado ser herramientas poderosas
para resolver una gran variedad de problemas, incluido el agrupamiento. Los al-
goritmos evolutivos para agrupamiento emplean técnicas de optimizacioén para
obtener grupos que maximizan la similitud entre los elementos dentro de cada
grupo y minimizan la similitud entre elementos de grupos distintos, tal y como
se define la tarea de agrupamiento. Finalmente, cerraremos esta seccién con ca-
sos practicos de aplicacion de los algoritmos evolutivos para resolver problemas
de agrupamiento.

Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos surgen a finales de los afios 60 y son algoritmos
estocéasticos, inspirados en el proceso de la evolucién humana [Holland, 1975]
[Goldberg, 1989]. Se han aplicado de forma satisfactoria en problemas reales
para optimizar y obtener soluciones en problemas complejos. Su funcionamien-
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to es el siguiente [Eiben et al., 2015]: comienzan con una poblacién inicial de
posibles soluciones (individuos) que han sido generadas de forma aleatoria me-
diante una representacion genética. Los individuos de la poblacion, conocidos
como cromosomas, son evolucionados con el tiempo mediante una funcién de
aptitud (fitness). La funcién aptitud determina si un individuo es candidato co-
mo solucion al problema. Aquellos individuos con mejor aptitud son candidatos
para ser seleccionados. Sin embargo, no siempre se selecciona los mejores indi-
viduos, sino que en algunos casos es recomendable seleccionar aquellos que no
tienen la mejor aptitud para mantener la diversidad. Entonces, los individuos se-
leccionados se reproducen utilizando operadores genéticos de cruce y mutacién
para generar la nueva poblacion. Esta nueva poblacion reemplaza a la anterior.
Este proceso se repite hasta un nimero maximo de evaluaciones de individuos
o alcanzar una solucién 6ptima de la funciéon de aptitud. Los siguientes cinco
elementos son esenciales en la aplicacion de los algoritmos evolutivos:

= Una representacion genética de las posibles soluciones del problema.
= Un enfoque para crear una poblacion de posibles soluciones.
= Una funcién que agrupe las posibles soluciones en funcién de su aptitud.

= Un método para generar una poblaciéon de soluciones potenciales (en la
mayor parte de los casos, mediante proceso aleatorio).

= Una estrategia para producir una poblacién inicial de soluciones potencia-
les.

Los aspectos mas destacados de los algoritmos evolutivos son:

= Representacion de las soluciones: existen diferentes formas de representar
las soluciones que dependeran del tipo de los valores y de si éstos estan
ordenados o no. La forma mas comtn de representar las soluciones es
mediante un vector simulando una cadena de material genético, tal y como
se presenta en la figura 3.1:

VioVa Vs Ve Vs Ve Wy Vg
|a1|a2|a3|a4|(15|(16|(17|(18|

Figura 3.1: Vector que simula una cadena genética. Fuente: elaboracion propia.
Dentro de las formas de representar las soluciones destacamos:
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« Codificacion basada en el orden: se aplica para las situaciones don-
de lo verdaderamente importante es el orden en el que aparecen las
variables que identifican la solucion.

« Codificacién no basada en el orden: se utiliza en los casos en los que
el orden de los elementos en las soluciones no es importante, ya que
lo que realmente importa es el valor de cada elemento.

o Codificacion binaria: representa las soluciones como una cade-
na de bits, cuyos valores posibles son 0 o 1. Cada posicién de
la cadena de bits puede corresponder a una caracteristica o pa-
rametro de la solucién. Los algoritmos evolutivos utilizan esta
codificacién para realizar operaciones como cruce y mutacion
en la busqueda de soluciones dptimas, como se vera mas adelan-
te. En la figura 3.2 se muestra la representacion de una solucion
mediante codificacion binaria.

%1 v2 Vn
Calor Templado Frio N Calor Templado Frio 1 1 Calor Templado Frio
[ 1 ] o] o 1 [ o ] o e 1 [ o [ 1 ]

Figura 3.2: Representacion de una solucion con codificacion binaria. Fuente: ela-
boracion propia.

o Codificacion entera: el contenido de las soluciones se represen-
ta con valores que pertenecen al conjunto de los nimeros Z. La
representacioén de una solucién codificada mediante valores en-
teros se muestra en la figura 3.3.

Vi1 V2 V3 Va1 ... V
‘4|2|8|9|...|8|

Figura 3.3: Representacion de una solucién mediante codificacion entera. Fuente:
elaboracion propia.
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o Codificacion real: consiste en representar las soluciones como
secuencias de numeros de punto flotante. Este tipo de codifi-
cacion queda reflejado en la figura 3.4, y se usa en problemas
de optimizacion numeérica donde las soluciones tienen un rango
continuo de valores.

Vi Vo Vi Vy Vn

|4| 1|3|9 |...|Calor|

Figura 3.4: Representacion de una solucién mediante codificacion real. Fuente:
elaboracion propia.

= Mecanismo de seleccién: se encarga de seleccionar qué individuos van a
poder reproducirse y cuéles no. Para ello, se debe seleccionar aquellos indi-
viduos que son mas aptos para reproducirse. Los individuos menos aptos
deben mantenerse con el objetivo de no alcanzar poblaciones homogéneas
en pocas generaciones. Existen diferentes mecanismos para la seleccion
como son: seleccion por ruleta, torneo, rango lineal y elitismo entre otros
[Eiben et al., 2015]. La eleccion del mecanismo depende en gran medida
del problema a resolver. La forma en que los algoritmos evolutivos selec-
cionan los individuos es copiando los cromosomas de una generacion a la
siguiente, donde el nimero de copias de cada cromosoma depende de la
funcién de aptitud.

= Operador de cruce: en esta fase se realiza un proceso de combinacién don-
de se mezclan los cromosomas de los individuos con la finalidad de obte-
ner individuos diferentes a los ya existentes. La operacion de cruce solo se
realiza sobre una parte de la poblacidn, en funcién de la probabilidad de
cruce. En el caso de que todos los individuos se crucen surge un problema
de convergencia prematura, donde la poblacion pierde diversidad y limi-
ta la capacidad de encontrar soluciones 6ptimas. Existen distintos tipos de
operadores de cruce: cruce en un punto, en dos puntos, uniforme, aritméti-
co y de ciclo, entre otros. La figura 3.5 es un ejemplo de cruce en un punto,
donde aleatoriamente se marca una posicion de corte en los cromosomas
padres para combinarse.
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U1 U2 U3 U4 Us Ug U7 Ug U Uy U3 Ly U5 Ug U7 Ug
2 ‘1‘0|0 0‘1‘1|0‘1| ‘1|0‘0 1‘1|0|1‘0‘h1
Cruce
Uy Uy U3fUg Us Ug U7 Ug — ™ U Uz U3y Us Ug U7 Ug
7 ‘0‘0‘1 1‘1‘0‘1‘0‘ [o]ofz]1]1]o]1]0] &

Figura 3.5: Operacion de cruce en un punto. Fuente: elaboracioén propia.

= Operador de mutacién: consiste en la incorporacién de cambios aleatorios
en las caracteristicas de los cromosomas de un individuo. Estos cambios
persiguen obtener diversidad en la poblacién, evitando la obtencion de
resultados prematuros con soluciones poco 6ptimas. La tasa de mutacion
indica la probabilidad con la que se mutara una poblacion. La figura 3.6
muestra un ejemplo de mutacién mediante la alteracion aleatoria del valor
de V3.

U) Uy Uy U4 Us Ug U7 Ug
| e ]e [ afs [0 s

Uy Uy Uz Uq Us Ug U7 Uy
[2[e[a]e]2[2]e[4]

Figura 3.6: Representacion de un operador mutacion. Fuente: elaboracion propia.

= Modelos de poblacion: es otro de los aspectos a destacar en el proceso
evolutivo. En las diferentes referencias existentes en la literatura destacan
dos modelos:

« Generacional: consiste en crear una poblacion con nuevos individuos
por cada iteracion. En este caso la nueva poblacion reemplaza direc-
tamente a la antigua.

« Estacionario: consiste en escoger dos padres de la poblacion de ca-
da iteracion y aplicarle los operadores genéticos. Los descendientes
obtenidos reemplazan a los individuos de la poblacién inicial.
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Algoritmos evolutivos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento tienen como objetivo descubrir patrones y
establecer relaciones entre los datos. Durante décadas, se ha considerado que el
agrupamiento es una herramienta clave para abordar problemas complejos. En
la busqueda del conjunto 6ptimo de grupos, se requiere calcular las distancias
minimas de todos los datos a los centroides seleccionados inicialmente. Sin em-
bargo, este proceso es computacionalmente costoso y a menudo no es factible
resolverlo en un tiempo razonable. Ademas, la eleccion adecuada del algoritmo
de agrupamiento es un desafio importante, ya que encontrar el algoritmo 6p-
timo para un conjunto de datos especifico puede ser complicado. Otro desafio
significativo es determinar el nimero 6ptimo de grupos. En el caso de los algo-
ritmos de agrupamiento particional, esto puede resultar especialmente dificil, ya
que son altamente sensibles a la eleccion de centroides, lo que puede llevar a re-
sultados poco 6ptimos si no se seleccionan adecuadamente. En la literatura los
problemas de agrupamiento son formulados como problemas de optimizacién
de objetivo unico [Priya et al., 2020], destacando tanto algoritmos deterministas
como estocasticos como los mas populares.

= Los algoritmos deterministas siguen siempre la misma estrategia a la hora
de resolver el problema, por lo tanto, siempre devuelven la misma soluciéon
al problema con los mismos datos de entrada.

= Losalgoritmos estocasticos incluyen elementos aleatorios o incertidumbre
que pueden provocar diferentes resultados para los mismos datos.

Los algoritmos estocasticos tienen la capacidad de generar soluciones 6pti-
mas globales mas eficientes, aunque no siempre estan garantizadas. Un ejemplo
de algoritmos estocasticos son los metaheuristicos. Los algoritmos metaheuristi-
cos son algoritmos de busqueda de alto nivel ya sea local y global, que permiten
obtener soluciones de alta calidad en un tiempo razonable [X.-S. Yang, 2010]. Los
algoritmos inspirados en la naturaleza entran dentro del ambito de algoritmos
metaheuristicos, que son considerados pioneros en la optimizacién de problemas
complejos. Los algoritmos evolutivos son un tipo de metaheuristicas inspirada
en la naturaleza. Tratan de resolver los principales problemas de estancamiento
en Optimos globales o la convergencia hacia 6ptimos globales. Los algoritmos
evolutivos se comprometen a la diversificacion (busqueda a escala global) y la
intensificacion (busqueda a escala local), lo que evita estancarse en los 6ptimos
locales. Tradicionalmente, los algoritmos evolutivos dependen de una poblacién
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inicial de soluciones que van incorporando nuevos elementos de forma iterativa
que sustituyen a los peores, para compartir informacion durante el proceso de
busqueda. Los algoritmos evolutivos mas destacados son:

= Algoritmo genético (Genetic algorithm, GA) [Holland, 1975]: es uno de los
algoritmos de optimizacién mas antiguo. Imita el proceso natural basado
en la teoria de Darwin sobre la evolucidn de las especies. Los GA parten
de una poblacion de individuos, donde cada uno de ellos representa una
solucién. Los individuos reciben el nombre de cromosomas. El problema
a resolver viene definido por una funcién objetivo, por lo que el ajuste
del individuo a una funcién objeto se realiza mediante la asignacion de
un valor que representa la calidad. Este valor se conoce con el nombre
de aptitud y es unos de los principales factores en la evaluacion. Los GA
utilizan esencialmente tres tipos de operadores: seleccidén, cruce y muta-
cién. La seleccién genera una nueva poblaciéon basada en los valores de
aptitud de los individuos generados en la poblacion anterior. El operador
de cruce intercambia partes de dos individuos seleccionados. Y finalmente
el operador de mutacion altera determinados genes de un individuo.

= Evolucién diferencial (Differential Evolution, DE) [H. Li et al., 2016]: es un
tipo especifico de algoritmo evolutivo utilizado en tareas de optimizacion
global de funciones no lineales y no derivables. La ventaja de este tipo
de algoritmo respecto a los GA, es que son mas faciles de usar, hacen un
uso mas eficiente de la memoria, y suponen un menor coste y esfuerzo
computacional. Ademas, una de las principales diferencias del algoritmo
DE es que esta centrado en el calculo de la diferencia entre dos individuos
de una poblacidn elegidos al azar. El algoritmo DE evita atascos en un
extremo local de la funcién de optimizacion [Slowik, 2010].

= Programacion genética (Genetic programming, GP): es una técnica de pro-
gramacion evolutiva inspirada en la evolucion natural y genética. Es mas
moderno que los GA y utilizan operadores genéticos modificados. Fue im-
plementado por [Koza, 1994] con el objetivo de encontrar el camino hacia
la generacién automatica de c6digo a partir del conocimiento de criterios
de evaluacién. Dado que el objetivo era encontrar un programa, los posi-
bles objetivos se codifican en forma de arboles en lugar de cromosomas
(bits 0 nimeros) como tradicionalmente funciona GA. GP difiere de los
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GA en el esquema de codificacion utilizado. Los operadores genéticos es-
tan especializados para trabajar con arboles, el cruce como intercambio de
subarboles y la mutacion en el intercambio de nodo u hoja.

En base a la definicion de los algoritmos mencionados anteriormente, se pue-
den establecer dos grandes tipos de algoritmos: por un lado, los GA y DE que
pertenecen al grupo de los evolutivos, y el resto, que pertenecen al grupo de
inteligencia de enjambre. Estas dos clasificaciones comparten caracteristicas co-
munes como son: el punto inicial donde se inicializa aleatoriamente el tamafio
de la poblacién, y en segundo lugar la identificacién de los candidatos para re-
presentar la solucion [Ezugwu et al., 2021].

Los GA se utilizan en problemas de agrupamiento para encontrar un nimero
6ptimo de grupos, con el objetivo de que el agrupamiento sea el mas apropiado.
Para ello los operadores de seleccion de las técnicas de agrupamiento basadas en
GA tratan de controlar la direccidén de la bisqueda, mientras que los operadores
de cruce y mutacion generan nuevas regiones para la busqueda. En el algoritmo
1 se muestran los pasos basicos de los GA, que también se siguen en los GA para
agrupamiento.

Algoritmo 1 Pasos basicos en un GA.

1: t=0

2: Inicializar la poblacion P(t)

3: Calcular la funcién aptitud P(t)

4 t=t+1

5: Si se cumple el criterio de terminacion, ir al paso 10
6: Seleccionar P(t) de P(t — 1)

7: Cruce P(t)

8: Mutacién P(t)

9: Volver al paso 3

10: Seleccionar la mejor salida y parar

A continuacion se detallan estos pasos:

= Inicializar la poblacidn: los centros de los k grupos codificados en cada
cromosoma se inicializan seleccionando aleatoriamente k puntos del con-
junto de datos. Este procedimiento se repite para cada uno de los P cromo-
somas de la poblacion, donde P representa el tamario de la poblacion.
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= Calcular la funcién aptitud [Maulik et al., 2000]: se lleva a cabo de la si-
guiente manera. Los grupos se forman en funcién de los centros codifi-
cados en el cromosoma indicado. Esto se hace asignando cada punto xi,
i =1,2,...,m, a uno de los grupos Cj con centro z;, tal como se indica
(Ecuacién 3.1):

, P=L12,...,k, y p#j (3.1)

En los casos donde se produzca un empate, se resuelve de forma aleato-
ria. Después de la agrupacion, los centros de los grupos codificados en el
cromosoma son reemplazados por los puntos medios de los grupos corres-
pondientes. Esto se traduce en que para el grupo C;, el nuevo centro z es
calculado como (Ecuacién 3.2):

1
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= Seleccion: en este proceso se seleccionan los cromosomas de la reserva de
apareamiento siguiendo el concepto de supervivencia del mas apto de los
sistemas genéticos naturales. Para ello, a cada cromosoma se le asigna un
numero de copias proporcional a la funcién aptitud. Entre otros métodos,
se puede utilizar la seleccién por ruleta.

= Cruce: es un proceso probabilistico que intercambia informacién entre dos
cromosomas parentales para generar dos cromosomas descendientes. Si,
por ejemplo, se utiliza el cruce en un punto con una probabilidad de cruce
le con cromosomas de longitud 1, se genera un nimero entero aleatorio
denominado punto de cruce en el intervalo [1,1 — 1]. Las partes de los
cromosomas situadas a la derecha del punto de cruce se intercambian para
producir dos descendientes.

= Mutacién: en el proceso de mutacioén los genes de un cromosoma son mo-
dificados con una probabilidad fija [i,,. Por ejemplo, para el caso de re-
presentacion binaria de los cromosomas, una posicién de un bit se muta
simplemente invirtiendo su valor.

= Condicion de parada: los procesos de célculo de la funcién aptitud, selec-
cién, cruce y mutacion se ejecutan durante un nimero maximo de itera-
ciones. La mejor solucion obtenida a lo largo de las generaciones mediante
funciones elitistas representa la solucién al problema. Al final de este pro-
ceso, podemos mantener los centroides de los grupos finales.
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En la literatura se han propuesto una gran variedad de algoritmos de agru-
pamiento basados en GA. Un ejemplo es el algoritmo HG-Means [Gribel et al.,
2019] que es un hibrido de un GA encargado de reducir la suma del error al
cuadrado realizando amplios analisis computacionales para medir la correlaciéon
entre la calidad de la solucion y el rendimiento del agrupamiento. [José-Garcia
et al., 2016] propone estimar el niimero de grupos de forma automatica basado
en GA mediante la codificacién basada en centroides de longitud variable, lon-
gitud fija, en etiquetas y basado en binarios. El algoritmo FPAGA es un hibrido
entre el algoritmo de polinizacién de flores PFA y un GA. Son utilizados de for-
ma conjunta para diversificar el espacio de busqueda de la solucién y mejorar su
capacidad.

Aplicacion de algoritmos evolutivos para agrupa-
miento en diferentes campos

En esta seccion se detallan los diferentes sectores donde se han aplicado de
forma satisfactoria los algoritmos evolutivos para optimizar problemas de agru-
pamiento. Ademas, se incluyen otros algoritmos de optimizacion como ACO, FA
y PSO, ya que comparten caracteristicas comunes con los algoritmos evolutivos.

Los sectores mas destacados son:

= Bioinformatica y Salud: en [Capor-Hrosik et al., 2019], los autores propu-
sieron un hibrido de FA y el algoritmo de agrupacién k-means para la de-
teccién de tumores cerebrales, segmentando la imagen cerebral mediante
la funcién de aptitud del FA y la optimizacion de la compactacién mediante
k-means para buscar los centroides 6ptimos. En [Lai et al., 2009], los au-
tores utilizaron enfoques evolutivos para el agrupamiento jerarquico en
la segmentacion de imagenes médicas. [Marghny et al.,, 2011] propuso un
enfoque evolutivo para agrupar datos de Hepatitis-C. [Ju et al.,, 2016] se
anticipa a la integracion de los EAs multi-objetivo para la agrupacién de
redes complejas, proponiendo un EA multi-objetivo que trata de agrupar
redes de genes con enfermedades y la identificacion de redes de proteinas
de unién al ADN. Los autores de [Saha et al., 2018] disefiaron dos enfo-
ques de optimizacion multi-objetivo basados en PSO y DE para agrupar
conjuntos de datos de expresioén génica en el contexto de la clasificacion
del cancer. Se utiliz6 un algoritmo de agrupamiento evolutivo mejorado
llamado iECA* [Hassan et al., 2021] para agrupar eficazmente COVID-19
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y conjuntos de datos de enfermedades médicas. El algoritmo se compard
con los algoritmos més avanzados y demostré un mejor rendimiento en la
agrupacion de conjuntos de datos de enfermedades médicas y un menor
tiempo de ejecuciéon y consumo de memoria. Los conjuntos de datos mé-
dicos tienen caracteristicas particularmente complejas que pueden hacer
que los algoritmos de agrupaciéon tradicionales tengan un resultado pobre
en entornos de Big Data, por lo que es posible hacer uso de un nuevo algo-
ritmo de agrupacion basado en un método evolutivo inmune modificado
bajo la nube.

= Buasqueda en la web y recuperacién de informacion: [Jianrui Chen et al.,
2018] desarroll6 un método de agrupacion heterogénea de EA para prede-
cir la calificacién de un enfoque de filtrado colaborativo. [Kushwaha et al.,
2018], implementa un PSO binario para la agrupacion de textos a gran es-
cala y se utiliza para realizar la seleccion de caracteristicas. [Priya et al.,
2020] propuso un algoritmo de agrupamiento evolutivo basado en aspec-
tos, un tema con un papel importante en la mineria de opiniones. [Said
et al.,, 2018] disefié6 un AG basado en agrupamiento para la deteccién de
comunidades en redes sociales, utilizando una métrica de modularidad pa-
ra cuantificar la calidad de los grupos. [Abualigah et al., 2018] propuso un
método para la seleccion de caracteristicas utilizando PSO para el agrupa-
miento de documentos. [Song et al., 2015] discute en un enfoque evolutivo
hibrido para el agrupamiento de documentos de texto.

= Inteligencia empresarial y seguridad: [Chou et al., 2017] propuso un hi-
brido de AG y C-means difuso para la predicciéon de quiebras, en el que
C-means difuso se integra como funcién de aptitud para buscar el mejor
conjunto de caracteristicas que mejore la precisién de prediccion del AG.
[Berbague et al., 2018] propone un enfoque de agrupacion evolutiva para
mejorar el procedimiento de los sistemas de recomendacion que combi-
na un AG con k-means y utiliza como funcién de aptitud la suma de la
precision de grupo y la diversidad de centros. [Barros Franco et al., 2018],
introduce un enfoque evolutivo con Fuzzy C-means para la agrupacion de
la energia solar, donde PSO, DE, y GA fueron comparados para obtener el
mejor agrupamiento. [G. Wang et al., 2010] desarrolla un enfoque hibrido
de redes neuronales artificiales y agrupamiento difuso para mejorar la efi-
ciencia de los sistemas de: deteccion de intrusos, reducir su tasa de falsas
alarmas y mejorar la seguridad de los servicios computacionales. [Kaur et
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al., 2017] present6 un hibrido de FA y k-means para la deteccién de intru-
sos en el que el algoritmo FA se utiliza para mejorar la lenta convergencia
de k-means.

Procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones: en este campo,
los algoritmos de agrupamiento evolutivo se utilizan principalmente para
identificar regiones de especial interés en una imagen. Es posible segmen-
tar una imagen utilizando un modelo de agrupamiento difuso no super-
visado basado en un algoritmo evolutivo para obtener informacién y su
posterior etiquetado [Mengxuan Zhang et al., 2019]. Los autores [Bandyo-
padhyay et al., 2002] aplicaron el agrupamiento evolutivo para distinguir
regiones paisajisticas como rios, viviendas y areas de vegetacion en ima-
genes de satélite. En una aplicacion similar [H. Liu et al., 2015], se emplea
la agrupacion evolutiva para la extraccion automatizada de carreteras a
partir de imagenes de satélite. [Omran et al., 2005] aplic6 un PSO parti-
cularmente en imagenes sintéticas de resonancia magnética y de satélite
para buscar el conjunto 6ptimo de centroides para un numero predefinido
de grupos. [Y. Han et al., 2007], implement6 un enfoque de agrupamien-
to difuso basado en ACO para la segmentaciéon de imagenes. [Caron et
al., 2018] propuso un enfoque de agrupamiento profundo de k-means y
redes neuronales convolucionales para aprender y agrupar caracteristicas
visuales, utilizando los conjuntos de datos ImageNet e YFCC100M para las
pruebas. En [Cerreto et al., 2018], se aplicé un enfoque de agrupamiento
para el reconocimiento de patrones de retrasos ferroviarios. [Feller et al.,
2018] aplic6 un enfoque de agrupamiento jerarquico para reconocer patro-
nes clinicamente ttiles de conjuntos de datos generados por pacientes. En
[Hall et al., 1999], los autores aplicaron una estrategia de agrupacioén di-
fusa guiada genéticamente a la cuantificacién de imagenes de resonancia
magnética de tejido cerebral.

Red de transferencia de datos: dentro del campo de las telecomunicaciones,
es posible aplicar algoritmos evolutivos para la deteccion de comunidades
en redes dinamicas utilizando algoritmos evolutivos basados en la agrupa-
cién espectral para identificar comunidades de nodos basados en la cone-
xi6n entre ellos [Karaaslanl et al.,, 2021]. La red mévil ad-hoc (MANET)
es una red autonoma con el problema de que la agrupacién de nodos y el
encaminamiento pueden llegar a ser complejo y presentar problemas de
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seguridad. [Selvakumar et al., 2022] propone un agrupamiento energético
eficiente con un protocolo de enrutamiento seguro denominado EECSRP
que utiliza algoritmos evolutivos hibridos para MANET.
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Sistemas difusos evolutivos
para agrupamiento multiple
en entornos complejos de
flujos continuos de datos

En esta seccion, presentamos diversas propuestas basadas en sistemas evolu-
tivos que optimizan el agrupamiento de datos. Las propuestas se basan en crear
grupos compactos y eficientes, gestionar la incertidumbre y la imprecision a la
hora de agrupar los datos y ofrecer la mejor solucion al problema desde diversas
perspectivas. Para ello, esta seccién se organiza de la siguiente manera:

= En la seccion 4.1, se exponen diferentes conceptos tedricos que son de
especial relevancia para entender las propuestas desarrolladas.

= La seccion 4.2, presenta una propuesta basada en el algoritmo evolutivo
CHC, utilizado en la optimizacién de problemas complejos. Este algorit-
mo se combina con los hiper-rectangulos para mejorar la division del con-
junto de datos en el espacio. La propuesta resultante recibe el nombre de
CHCClust.



4.1.

4.1.1.

Agrupamiento multiple en flujos continuos de datos

= Continuamos con la seccién 4.3, donde se presenta el algoritmo MultiCHC-
Clust [Pérez-Martos et al., 2023], un algoritmo de post-procesamiento que
es utilizado con el objetivo de agrupar los datos teniendo en cuenta las
propuestas de otros agrupamientos para seleccionar la mejor solucién de
entre todas las posibles.

= Finalmente cerramos con la seccion 4.4, donde presentamos una propuesta
llamada FuzzyMultiCHCClust-DS [Pérez-Martos et al., 2023] que trata de
optimizar los agrupamientos resolviendo los problemas de incertidumbre
en entornos complejos de flujos continuos de datos.

Conceptos tedricos

Enla subseccién 4.1.1, se presenta la 1ogica difusa, que es utilizada para mane-
jar la ambigiiedad propia de la naturaleza de los datos y mejorar la flexibilidad en
la asignacion de los datos a los diferentes grupos. Por otro lado, en la subseccién
4.1.2, se introduce la mineria de flujos continuos de datos, un enfoque emergente
que permite el analisis en tiempo real y la toma de decisiones de datos que son re-
cibidos de manera constante. Finalmente, en la subseccidn 4.1.3, se exponen los
hiper-rectangulos que tratan de dividir el espacio de datos en regiones con for-
ma de rectangulos, mejorando la distribucién de los datos en grupos. Ademas se
definen diferentes métodos para resolver solapamientos entre hiper-rectangulos
mediante ajustes o divisiones.

Logica difusa

Lalégica difusa es un campo innovador en la teoria de la computacién y tuvo
su primera referencia con Lotfi A. Zadeh, quien introdujo una técnica basada en
valores logicos multivaluados [Zadeh, 1965]. Zadeh marc) el inicio de la teoria
de los conjuntos difusos, sent6 las bases de lo que luego se conoceria como logica
difusa e introdujo el concepto de conjuntos difusos, que permiten representar la
imprecision y la vaguedad presente en muchas situaciones del mundo real. En
contraste con los conjuntos convencionales, donde un elemento pertenece o no
pertenece al conjunto de manera nitida. Este enfoque innovador abrié nuevas
perspectivas en el campo de la inteligencia artificial, el control de sistemas y la
toma de decisiones, ofreciendo una manera mas flexible y realista de modelar y
manejar la incertidumbre.
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Los conjuntos difusos nos permiten representar y analizar eficazmente con-
ceptos o variables complejas que no tienen limites claros. Gracias a esta capaci-
dad de expresion de los conjuntos difusos podemos simplificar tanto las reglas
como los sistemas que se fundamentan en ellas. La division de conjuntos difusos
en subconjuntos difusos mas pequerfios y especificos se conoce como particién
difusa. La particion difusa de una variable consiste en dividir el rango de valores
de la variable en diferentes conjuntos difusos, permitiendo solapamientos en las
fronteras. Esto es similar a como funciona el razonamiento humano cuando ma-
nejamos valores lingiiisticos [Zadeh, 1975]. Se entiende por variable lingiiistica
aquella cuyos valores son palabras u oraciones en un lenguaje natural o artificial.
Por ejemplo, la edad es una variable lingiiistica si sus valores son lingiiisticos y
no numeéricos (por ejemplo, Bajo, Normal, Alto y Muy Alto). Las variables lin-
giiisticas se refieren a la idea o al concepto que vamos a calificar como difuso
(por ejemplo, Temperatura, Edad, Altura). La importancia de los términos viene
definida por una funcién de pertenencia y por un conjunto difuso. La funcién
de pertenencia indica el grado de pertenencia del valor de una variable a un
conjunto difuso.

Definicion 3 Los valores de una variable del conjunto difuso A pueden definirse
mediante la funcion de pertenencia, la cual se denota mediante:

ua(x) € [0,1] (4.1)

donde x es el valor de una variable lingiiistica.

Un ejemplo de particionamiento difuso se puede observar en la figura 4.1
donde tenemos una variable con tres etiquetas lingiiisticas con valores de las eti-
quetas Bajo, Normal, Alto. Ademas tenemos funciones de pertenencia triangular
y trapezoidal. La funcion triangular es ampliamente utilizada para representar
conjuntos con un grado de pertenencia gradual. Esta funcidén asigna un valor
maximo de pertenencia a un punto central y disminuye de manera lineal hacia
ambos extremos. Esta definida por tres parametros: el valor minimo, el valor ma-
ximo y el punto medio. Este tipo de funcién es particularmente til en contextos
donde es mas probable que la pertenencia se encuentre en un rango especifico
de valores cercanos al punto central. La funcién trapezoidal comparte similitu-
des con la funcién triangular al asignar un grado de pertenencia maximo a un
rango de valores, en lugar de a un Unico valor central. Esta funcion se define
por cuatro parametros distintivos: el valor minimo, el méaximo, el punto medio
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y la pendiente de las dos ramas laterales. Se utiliza en contextos donde es proba-
ble que la pertenencia se encuentre predominantemente dentro de un intervalo
especifico de valores.

Bajo MNormal Alto

Figura 4.1: Ejemplo de particionamiento difuso con una variable lingiiistica con
tres etiquetas. Fuente: elaboracion propia.

Los sistemas que se apoyan en reglas y emplean conjuntos difusos para re-
presentar los valores de sus variables son conocidos como sistemas basados en
reglas difusas. Una regla se puede aplicar si su condicion de inicio (antecedente)
coincide con la zona del espacio donde esta el ejemplo y el grado de pertenencia
es mayor que cero entre la condicién de inicio y el ejemplo. El grado de perte-
nencia se obtiene de la siguiente manera:

= Se calcula el grado de pertenencia de cada una de las variables al conjunto
difuso correspondiente.

= Usualmente, el inicio de una regla difusa se compone de varias condiciones
que deben cumplirse para las diversas variables. En este caso, los grados
de pertenencia se combinan mediante el uso del operador T-norma.

= Cuando las condiciones para las variables en el inicio de una regla difusa
se combinan mediante el operador de disyuncion, también se empleara el
operador de union, utilizando una T-conorma para calcular el grado de
compatibilidad.

Hay varias maneras de representar las reglas en los sistemas que las usan.
Los sistemas mas comunes para representar reglas son la representacién cané-
nica y la representacioén en forma disyuntiva (DNF, por sus siglas en inglés). La
representacion canonica se basa en la conjuncién de pares atributo-valor, mien-
tras que la representacion disyuntiva es similar pero permite mas de un valor
para cada atributo.

72



4.1.2.

Agrupamiento multiple en flujos continuos de datos

Un ejemplo de regla difusa canonica seria:

R1:  SI X, = Bajo, Y X4, = Normals ENTONCES Bajo-Coste;

En dicho ejemplo podemos observar la asignacién de un unico valor a cada va-
riable, donde todas las variables son unidas mediante el operador Y. Para el caso
de representacion de reglas difusas en forma disyuntiva se realiza de la siguiente
manera:

R1:  SIX, = (Bajo, O Normaly) Y X4 = (Normals O Altog) ENTONCES Bajo-Costes

Por lo tanto, el poder interpretar el conocimiento nos va a permitir extraer
un conocimiento de calidad. La forma de hacerlo es mediante sistemas basados
en reglas que son los mas destacados dentro de la logica difusa.

Mineria de flujos continuos de datos

En la ultima década se ha producido un importante avance tecnolégico con
la aparicién de dispositivos que generan grandes cantidades de datos, como dis-
positivos inteligentes, redes sensoriales, dispositivos médicos, videos y redes so-
ciales entre otros. Estos datos son generados con una frecuencia elevada, dando
lugar a grandes volimenes de datos que son tratados como flujos continuos de
datos. Estos flujos de datos son potencialmente infinitos y su almacenamiento,
procesamiento y tratamiento requiere de la aplicacién de métodos distintos a
los tradicionales. Analizar y tomar decisiones de forma rapida y eficaz a partir
de un flujo de informacién se le conoce con el nombre de mineria de flujo de
datos [Anjum et al., 2024]. La mineria de flujos de datos es considerada como un
subcampo de la mineria de datos, el aprendizaje automatico y el descubrimiento
de informacion. Difiere de la mineria de datos en que los datos son recibidos
de forma constante y cuya finalidad es detectar posibles patrones, tendencias o
anomalias que pueden ser ttiles para la toma de decisiones instantaneas. Dado
que el almacenamiento de los flujos es imposible debido a su volumen, la mayor
parte de los algoritmos se limitan a leer una dnica vez o un pequeflo nimero
de veces dependiendo de la capacidad del sistema. La manera de gestionar este
volumen de datos puede ser [Ramzan et al., 2023]:

= Online: en este punto las instancias llegan de manera secuencial y son
procesadas de forma individual por el algoritmo.
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= En bloque: las instancias se van almacenando de forma secuencial hasta
crear un bloque de un tamario predeterminado que se procesa en conjunto.

Rectangulos de N dimensiones: Hiper-rectangulos

En esta seccién exploraremos una técnica para agrupar datos que difiere
notablemente de los métodos utilizados por los algoritmos convencionales de
agrupamiento. Ademas de presentar esta técnica y sus caracteristicas distinti-
vas, analizaremos las multiples ventajas que ofrece. Concluiremos esta seccion
con recomendaciones para resolver los posibles conflictos que puedan surgir du-
rante el agrupamiento de los datos.

Concepto

El agrupamiento de los datos depende en gran medida de la estrategia selec-
cionada, la medida utilizada para el calculo de las distancias, asi como el calculo
de los centroides. Otra de las formas de poder distribuir los datos en grupos
es mediante hiper-rectangulos. Un hiper-rectangulo, también conocido como hi-
percaja, es una figura geométrica en un espacio de D-dimensiones, equivalente
a un rectangulo en un plano bidimensional o a un cuboide en un espacio tridi-
mensional.

Aunque el hiper-rectangulo tiene la capacidad de rotar alrededor de cada uno
de sus ejes, las caras deben ser paralelas a dichos ejes para su aplicaciéon en el
agrupamiento. En situaciones especificas, la definicion de un hiper-rectangulo H
en un espacio de D-dimensiones implica la especificacion de los valores minimos
y méximos a lo largo de cada dimension, que son esencialmente los ejes en el
espacio.

Definicion 4 Sea H un hiper-rectangulo, se establece dos conjuntos de datos. El
conjunto de valores minimos H,, = {hy,Vi=1,--- D} y el conjunto de valores
maximos Hy = {hy,,Vi=1,--- D}, donde h, , representa el limite inferior en la
dimension i y hy, el limite superior en 1i.

Es evidente que, para cualquier hiper-rectingulo en cualquier espacio, se
cumple la condiciéon h,,, < hy,, parai =1,---D. Se puede notar que estas re-
presentaciones son aplicables tinicamente a hiper-rectangulos cuyas caras son
paralelas a los ejes. Cualquier rotacién en al menos una dimension invalidaria
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estas representaciones. Ademas, un hiper-rectangulo alineado con los ejes per-
mite la aplicacion directa de reglas de clasificacion, una posibilidad que se vuelve
inviable con un hiper-rectangulo rotado. El uso de los hiper-rectangulos ofrece
las siguientes ventajas:

= Trabaja con vectores, reduciendo el proceso computacional de calculo para
operaciones de division, reduccion, ampliacién o detencion de solapamien-
tos.

= Los limites de los hiper-rectangulos son descriptores del conjunto de datos
contenido, por lo que es adecuado para extraer conocimiento de manera
rapida.

Un ejemplo de representacion de hiper-rectangulos en un espacio de dos dimen-
siones se puede visualizar en la figura 4.2.

Figura 4.2: Ejemplos de hiper-rectangulos en un espacio de dos dimensiones:
hiper-rectangulos rotados respecto a los ejes (izquierda) y rotacioén paralela res-
pecto a los ejes (derecha). Fuente: elaboracion propia.

Definicion 5 Dado un objeto p, pertenece a un hiper-rectangulo H en un espacio
D-dimensional si cumple

Mo, <p<hy,Vi=1,--D (4.2)

Definicion 6 El niimero de elementos que estan dentro de un hiper-rectangulo H
se denota como € (H).

Dos hiper-rectangulos pueden compartir una regién en el espacio, ya sea de
manera parcial o completa.
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Definicion 7 Dos hiper-rectangulos H y P muestran interseccion en el espacio de
dimension D si se satisface al menos una de estas cuatro condiciones en todas y
cada una de las dimensiones:

2. M, < Py, < Hy,
3. Pnl < Hni < HPi
4 Pn1 < Hxi < ]—lP1

Especialmente, si se satisfacen las condiciones 1 y 2 en todas las dimensiones
espaciales, P se encuentra completamente contenido dentro de H. Asimismo, si
simultineamente se cumplen las condiciones 3 y 4 en todas las dimensiones, H
esté totalmente contenido dentro de P.

Tipos de solapamiento

En un conjunto de datos en el que los hiper-rectaingulos que representan
cada clase no se superponen, no es necesario realizar ajustes, ya que cada clase
esta representada por su propio hiper-rectangulo. Sin embargo, en situaciones
reales es frecuente que los hiper-rectingulos se superpongan. Esto se debe a
que un elemento puede estar contenido en més de un hiper-rectangulo y, por lo
tanto, puede ser clasificado como perteneciente a varias clases. Resolver estas
situaciones no es una tarea trivial. Se pueden llevar a cabo varias acciones como
reducir uno o mas hiper-rectangulos hasta que el solapamiento sea minimo (si
se aceptan datos falsos positivos) o nulo. Otra posibilidad es dividir los hiper-
rectangulos en otros mas pequefios. Independientemente de las medidas que se
tomen, existen numerosas combinaciones de acciones diferentes para conseguir
un modelo de datos que represente un agrupamiento factible, lo que se vuelve
mas complejo a medida que aumenta el nimero de dimensiones del espacio de
trabajo y el nimero de clases implicadas. A continuacién, detallamos una serie de
ejemplos sobre la forma més adecuada de resolver el solapamiento entre datos:

1. Solapamiento sin datos involucrados: es el caso méas simple de todos.
Ocurre cuando se superponen los hiper-rectangulos y no hay datos involu-
crados, como refleja la figura 4.3. La forma de resolver esta superposicién
es con la divisién de uno de los dos hiper-rectangulos solapados, tal y co-
mo representa la figura 4.4. De acuerdo con el nivel de superposicién entre
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hiper-rectangulos se toma la decisién de dividir aquel que esta significati-
vamente mas implicado. En la figura 4.3 no se ve claramente cual de los
dos estd mas implicado, por lo tanto, no existe una solucién en particular,
por lo que la division va a depender del problema. Para problemas don-
de existe cierta complejidad debido al nimero de clases e intersecciones,
obtener una solucién de forma visual puede ser complejo, por lo que se
suele considerar que la mejor solucion es aquella con menor nimero de
hiper-rectangulos.

Figura 4.3: Solapamiento sin datos involucrados. Fuente: elaboracién propia.

. .
D .
.
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. o L ° °® [
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Figura 4.4: Eliminacién de la superposicion cuando no hay datos involucrados
entre dos hiper-rectangulos. Fuente: elaboracion propia.

2. Solapamiento con datos de una clase: en este caso, al proceso es muy
parecido al anterior, con la diferencia de que cuando hay datos de una
clase implicados en un solapamiento, se debe realizar la divisién del hiper-
rectangulo que no tenga datos de la clase implicada, con el objetivo de que
el niimero de divisiones sea minimo. La figura 4.5 muestra el solapamiento
con datos de una clase.
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Figura 4.5: Eliminacion de la superposicion cuando no hay datos involucrados
entre dos hiper-rectangulos. Fuente: elaboracion propia.

En las situaciones donde un hiper-rectingulo H’ est4 incluido en otro
hiper-rectangulo H, se observa que cualquier division de H no elimina la
superposicién, debido a que los nuevos hiper-rectangulos generados por
la divisién seguiran estando dentro de H tal y como aparece en la figura
4.6. Para estos casos se elimina el hiper-rectingulo H y se generan nuevos
hiper-rectangulos.

Figura 4.6: Eliminacién de la superposiciéon cuando hay datos involucrados de
una clase en un hiper-rectangulo. Fuente: elaboracion propia.

3. Solapamiento con datos de varias clases: este tipo de superposicion es
la mas compleja de abordar, ya que la mera divisién de un hiper-rectangulo
hace que los datos de una categoria queden mas alla de los limites de sus
respectivos hiper-rectangulos, tal y como aparece en la figura 4.7. El pro-
blema con este tipo de superposiciones es que no tienen una solucion exac-
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ta, lo que puede causar variaciones en los resultados. Aunque es posible
realizar n divisiones de hiper-rectangulos no se recomienda realizar tantas
divisiones ya que obtendria un nimero elevado de reglas.

Figura 4.7: Eliminacién de la superposiciéon cuando hay datos involucrados de
dos clases en un hiper-rectangulo. Fuente: elaboracion propia.

Algoritmo CHCClust

En esta seccidn se presenta una propuesta para mejorar la estrategia de agru-
pamiento y buscar la solucion 6ptima en problemas de agrupamiento. La pro-
puesta esta basada en el concepto de hiper-rectangulo y el algoritmo evolutivo
CHC. Esta seccion esta divida en dos partes: en la primera parte se introduce el
algoritmo CHC y los elementos innovadores que lo componen, mientras que en
la segunda parte se expone como opera el algoritmo propuesto.

Algoritmo CHC

CHC es una innovadora variacién del algoritmo genético propuesto por
[Eshelman, 1991]. Utiliza un operador genético de recombinacion radical, lo que
lo convierte en un algoritmo sumamente revolucionario. Ademas, el algoritmo
CHC incorpora una estrategia de seleccion elitista, asegurando la inclusién ex-
clusiva de los individuos mas destacados en la nueva poblaciéon. Esta combina-
cién de elementos posiciona a CHC como un optimizador que persigue el equi-
librio entre variedad y convergencia.
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CHC opera bajo la guia de una seleccién orientada a la supervivencia, tam-
bién conocida como seleccion elitista, introduciendo un mecanismo que evita la
formacion de parejas entre individuos que exhiben similitudes. Un componente
crucial del algoritmo es el operador genético de recombinacién HUX, una varian-
te del cruce uniforme con un impacto altamente pionero. Es importante destacar
que la etapa de mutacion no se realiza durante la recombinacion. La diversidad
se mantiene introduciendo variaciones parciales de forma aleatoria cuando la
poblacion converge. Este fendmeno, conocido como reinicializacion, es un as-
pecto esencial del esquema de CHC, cuya descripcion detallada se encuentra en
el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudocddigo del algoritmo CHC.

Entrada
n: namero de individuos reinicializacién
nEval: namero de evaluaciones
T4: ratio divergencia

1: t<0

22 d+ 1/4 > 1: longitud del cromosoma, d: umbral diferencial
3: InicPoblacion(P(t))

4 EvaluarPoblacion(P(t))

5. while (t < nEval) do

6: t«—t+1

7: C(t) « SeleccionarPadre(P(t-1))

8: C’(t) « HUX(C(t1))

9: EvaluarPoblacion(C’(t))

10: P(t) <+ SeleccionElitista(C’(t), P(t-1))
11: if (no cambios(P(t), P(t — 1)) then

12: d«<d—1

13: end if

14: if (d < 0) then

15: Reinicializar(P(t),n)

16: Inicializar(d,rg, 1)

17: end if

18: end while
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A continuacion, se describen estos cuatro elementos innovadores que incor-
pora el algoritmo CHC:

= Seleccion elitista: identifica y selecciona los cromosomas mas destacados
entre padres e hijos, como se indica en la linea 10 del algoritmo 2.

= Cruce uniforme HUX: es un operador genético que intercambia posi-
ciones especificas de los cromosomas que son desiguales entre los padres,
manteniendo el resto. La cantidad de posiciones intercambiadas es exacta-
mente la mitad. Este operador queda reflejado en la linea 8 del algoritmo
2.

= Prevencion de incesto: el mecanismo de prevencion consiste en calcular
la distancia Hamming entre los padres potenciales y, si la mitad de esta
distancia no supera el umbral diferencial (d), no se reproducen y no se
crea descendencia.

= Reinicializacion: si d es inferior a cero, entonces la poblacién es reinicia-
lizada. Esto se puede llevar a cabo de las siguientes maneras: conversando
los mejores o parte de la poblacion y generando el resto de forma aleato-
rio o seleccionando el mejor elemento como plantilla (con una variaciéon
del 35 % [Eshelman, 1991]) e incluyendo una copia del mismo, tal como se
describe en la linea 15 del algoritmo 2.

El algoritmo CHC inicia la reproduccion después de la inicializacién y eva-
luacién de la poblacidn. El operador genético HUX se encarga de generar descen-
dientes que difieren significativamente de sus padres. En situaciones donde no
hay cruce, d se reduce. Si d cae por debajo de cero, se interpreta que la poblacién
ha convergido y, en consecuencia, se realiza una reinicializacion.

Los parametros clave que guian la evolucién del algoritmo CHC son:

= Umbral diferencial (d): representa el grado méaximo de similitud entre cro-
mosomas durante el cruce. Los valores oscilan entre I/2 y 0. Destacar que [
representa el tamafio del cromosoma. Una vez reinicializado la poblaciéon
se actualiza el valor de d, siendo [/4 el valor recomendado.

= Ratio de divergencia (T4): representa la proporcién de bits que deben mo-
dificarse en el mejor individuo de la poblacion para generar los restantes
individuos durante el proceso de reinicio. Puede tomar valores reales en
el intervalo [0,1], siendo 0.35 un valor apropiado.
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= Mejores individuos (n): representa los n mejores individuos que permane-
ceran en la poblacion después del proceso de reinicio. Los restantes seran
generados utilizando la ratio de divergencia r4. Este valor puede ser un
numero entero entre 1y el total de individuos que componen la poblacion.
No existe un valor recomendado, pero se sugiere que no englobe un gran
numero de individuos.

4.2.2. Funcionamiento del algoritmo CHCClust

CHCClust es una propuesta desarrollada para resolver problemas de agrupa-
miento. CHCClust se construye a partir de la fusién de hiper-rectangulos como
solucioén para mejorar el agrupamiento inicial del conjunto de datos y del algo-
ritmo CHC como optimizador de problemas complejos. Este algoritmo puede ser
aplicado sobre los resultados de cualquier algoritmo de agrupamiento. Para en-
tender como funciona, se expone el pseudocddigo del algoritmo 3, incluyendo
sus parametros de entrada y salida.

82



Agrupamiento multiple en flujos continuos de datos

Algoritmo 3 Pseudocddigo del algoritmo CHCClust.

Entrada

conjunto: conjunto de datos con los resultados de cualquier algoritmo

de agrupamiento

n: ndmero maximo de iteraciones

Salida

e N Y
NN R W N = O

18:
19:
20:
21:
225
23:

PRI RPRE

resultado: vector con la optimizacion del conjunto de datos de entrada

: hiper «+ CrearConjuntolnicialHiperrectangulos(conjunto)
: conjunto < ComponerHiperrectangulos(hiper)

t<«0

: nEval < n

P4 < conjunto
d + longitud(conjunto)/4

: InicializarPoblacion(Pg, d)
: while t < nEval do

padres + SeleccionarPadre(P)
hijos <+ HUX(P4(t))
Evaluar(hijos, padres)
P, < Seleccionktlitista(hijos,padres)
if (no cambios(Py, Py1)) then
d«—d—-1
if (d < 0) then
P. + Reinicializar(Pg)
end if
end if
t<—t+1
Pq < Pn
end while
conjuntoNuevo < ReducirHiperrectangulos(conjunto, P,)
resultado + EvarHiperrectangulos(conjuntoNuevo, conjunto)
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A continuacion se explican las instrucciones que componen el algoritmo:

= Linea I: genera inicialmente una serie de hiper-rectangulos a partir del
conjunto de datos. Cada dato del conjunto de datos es ubicado en un hiper-
rectangulo.

= Linea 2: mediante un proceso iterativo los hiper-rectangulos se van fusio-
nando o dividiendo, dependiendo del tipo de solapamiento, hasta llegar
a un punto donde ya no haya mas cambios. El siguiente paso es aplicar
el algoritmo CHC, con la finalidad de reducir y optimizar el nimero de
hiper-rectangulos.

= Linea 5: se crea una poblacion inicial de cromosomas basada en la configu-
racion de los hiper-rectangulos. Cada cromosoma cuenta con una cantidad
de bits igual a k * n, donde k es el numero de hiper-rectangulos y n es el
tamarfio del conjunto de datos. El contenido del cromosoma se completa
de manera aleatoria con valores de 1 o 0. La figura 4.8 refleja un ejemplo
de inicializacién de la poblacién.

dy[dp|ds|da| -+ [dh
dy || da | ds dn tlofof1| ... [1] m
1)2(3(1] 7 |ke(123} 01200 i 10) 12
oflof1]o 0] us

Figura 4.8: Ejemplo de inicializacion de una poblaciéon con k = 3 hiper-
rectangulos. Fuente: elaboracion propia.

= Linea 7: procede a la inicializacion de la poblacién, llevando a cabo el
calculo de la distancia entre cada elemento del conjunto de datos y el
hiper-rectangulo, considerando unicamente aquellos casos en los que el
bit correspondiente en el cuerpo del cromosoma es 1. El propdsito es iden-
tificar las instancias en las que la distancia es minima y la clase asociada
al elemento es la correcta. La forma de calcular la distancia (Ecuacion 4.3)
se lleva a cabo de la siguiente manera:
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> dli] =) [dfilljl ==1] - distance(d[i], h[j]) (4.3)

donde i representa un elemento del conjunto de datos, d es un vector con
el conjunto de datos de entrada, j representa un hiper-rectangulo, h es un
vector con los hiper-rectangulos, y el método distance calcula la distan-
cia entre el objeto iy el hiper-rectangulo j.

= Linea 10 - 11: el operador de cruce HUX realiza un intercambio preciso de
la mitad de las partes del individuo que difieren entre los progenitores. Este
proceso asegura que ambos descendientes siempre se ubiquen a la maxima
distancia Hamming de sus padres, lo que introduce un nivel significativo
de diversidad en la poblacion emergente.

= Linea 12: los progenitores de la poblacion actual se unen con la generacion
de descendientes generada a partir de ellos, eligiendo los mejores indivi-
duos para generar la nueva poblacién.

= Linea 13: sino se logra generar descendientes que superen la calidad gené-
tica de la generacion anterior, se procedera a restar 1 al umbral diferencial.
Este proceso es cominmente referido como medida de prevencién del in-
cesto.

= Linea 15: cuando d < 0, la poblacion es reiniciada y se toma al indivi-
duo més destacado como el punto de partida del primer cromosoma en la
nueva generacion. Los cromosomas restantes se generan alterando aleato-
riamente un porcentaje (normalmente 35 %) de sus bits.

= Linea 19 - 22: se aumenta el contador de iteraciones y asignamos la nueva
poblacion. Este procedimiento se repite nEval veces. La etapa final impli-
ca la reduccién del nimero de hiper-rectangulos en la poblacion generada
por el algoritmo CHC.

= Finalmente, se logra obtener una agrupacién del conjunto de datos gracias
a la optimizacién llevada a cabo por el algoritmo CHC sobre los hiper-
rectangulos.

Finalizado el proceso de definicion de las instrucciones que componen el c6-
digo, hay que matizar que tenemos un proceso de post-procesamiento que nos
permite mejorar la distribucion de los elementos en grupos y reducir el nimero
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de grupos para cualquier algoritmo de agrupamiento. El capitulo 5 detalla un es-
tudio experimental utilizando el algoritmo CHCClust, el cual pone de manifiesto
su efectividad en la tarea de agrupamiento de datos. Los resultados obtenidos
revelan la capacidad del algoritmo para generar agrupamientos de calidad para
diversos conjuntos de datos.

MultiCHCClust: un algoritmo evolutivo multi-
agrupamiento basado en hiper-rectangulos.

En esta seccibon, se expone una propuesta innovadora llamada MultiCHC-
Clust, que permite agrupar los datos desde diferentes perspectivas. La sec-
cién se divide en dos partes: en la primera exploramos el concepto de multi-
agrupamiento y sus objetivos; en la segunda se detalla el funcionamiento de
MultiCHCClust.

Multi-agrupamiento

El algoritmo CHCClust destaca por ser un optimizador de los resultados de
cualquier algoritmo de agrupamiento. Esta capacidad permite abordar el proble-
ma de la estructura del agrupamiento, ya que existen multiples formas posibles
de agrupar los datos, las cuales dependen del algoritmo y de los parametros de
entrada. La existencia de multiples estructuras posibles fomenta el desarrollo del
enfoque conocido como multi-agrupamiento.

El enfoque de multi-agrupamiento representa una evolucion del agrupamien-
to convencional al aspirar a identificar multiples conjuntos de grupos en lugar
de limitarse a s6lo uno, como es comun en los métodos de agrupamiento tra-
dicionales. Cada particién constituye una agrupacion distinta, lo que permite
interpretar los datos desde diferentes perspectivas o hipotesis [Yu et al., 2024].
Ademas, con la cada vez mayor presencia de Big Data, la estructura de los datos
se esta volviendo muy compleja.

Las ideas principales del multi-agrupamiento son:

= Un mismo dato puede pertenecer a diferentes grupos.

= Mejorar la calidad del conocimiento al obtener diversas formas de agrupa-
miento de los datos.
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La figura 4.9 ilustra un caso de multi-agrupamiento, donde un conjunto de
datos es particionado en dos agrupaciones distintas. Dentro de cada agrupacion,
se forman tres grupos, y cada uno de los cuales contiene datos del conjunto
original agrupados de forma diferente. Las flechas azules indican c6mo un dato
puede ser ubicado en diferentes grupos.
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Figura 4.9: Conjunto de datos organizado en diferentes agrupaciones. Fuente:

elaboracion propia.

Cada agrupamiento de la figura 4.9 deberia servir como punto de partida
para poder generar agrupamientos de calidad.

El multi-agrupamiento puede encontrarse en la literatura bajo diferentes tér-
minos, como meta-clustering o ensemble clustering [Caruana et al., 2006] [Boon-
goen et al., 2018]. La idea principal de estas estrategias es combinar los grupos
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para aprovechar el consenso entre varias soluciones de agrupamiento al combi-
narlas en una unica particion que resume de manera dptima el conjunto de datos.
Como resultado, se obtiene una solucién de agrupamiento que mejora tanto la
precision como la estabilidad con respecto a las soluciones individuales de los
algoritmos de agrupamiento [Ayad et al., 2010].

Las funciones de consenso son complementadas con diversas técnicas para
evaluar los resultados. Por ejemplo, el esquema de multi-agrupamiento esta ba-
sado en la seleccion de modelos [T. Li et al,, 2022] que emplean un consenso
centrado en una medida de similitud generalizada, que opera desde el nivel de
instancia hasta el nivel de grupos. En [Khalili et al., 2021], se sugiere la combi-
nacién de un conjunto de algoritmos de consenso con el coeficiente de Jaccard
para obtener subconjuntos de particiones jerarquicas con alta diversidad y ca-
lidad. Por otro lado, en [B. Zhou et al,, 2024], se propone una agregaciéon de
medidas de similitud para agrupamiento, donde los datos iniciales son agrupa-
dos por consenso utilizando una serie de medidas, con el objetivo de maximizar
la similitud entre los grupos resultantes.

El concepto de multi-agrupamiento se ha aplicado en diversas areas del mun-
do real. Por ejemplo, en el campo de la electrénica [Mirzaie et al., 2017], se aborda
el desafio de seleccionar el nodo 6ptimo en una red compuesta por multiples no-
dos. Sin embargo, este proceso implica una cantidad considerable de mensajes
enviados y recibidos debido a la necesidad de realizar varias iteraciones para
encontrar el mejor nodo. Para mitigar este problema, se propone un algoritmo
de multi-agrupamiento adaptativo basado en légica difusa [Lingras et al., 2016].
Ademas, en el ambito de la mineria de datos, donde los datos pueden contener in-
formacion granular y estar interconectados, la captura de esta informacioén pue-
de resultar desafiante. Para abordar esta dificultad, se sugiere un meta-clustering
recursivo. Otra de las areas donde ha sido aplicado de forma satisfactoria ha sido
en la agrupacién de genes y la segmentacion de imagenes [Ghaemi et al., 2009].
La propuesta se centra en el uso de la distancia geodésica y se materializa en un
algoritmo multi-agrupamiento de seleccién de caracteristicas basado en mapeo
isométrico (MCFS-I) [Y. Wang et al., 2021]. Este enfoque permite la seleccién
adaptativa de caracteristicas para multiples grupos sin la necesidad de supervi-
sion.
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Funcionamiento del algoritmo MultiCHCClust

A partir del concepto de anterior de multi-agrupamiento, proponemos un
algoritmo post-procesamiento llamado MultiCHCClust que sea capaz de mejo-
rar los resultados obtenidos por el algoritmo CHCClust. MultiCHCClust recibe
como parametro de entrada los resultados procedentes de cualquier algoritmo
de agrupamiento. A estos parametros, se les aplica el algoritmo CHCClust con el
proposito de generar soluciones Optimas, en un tiempo razonable, frente a pro-
blemas de un alto grado de complejidad. En la fase final del proceso, se lleva a
cabo la seleccién y filtrado de los mejores resultados mediante una funciéon de
cribado y consenso.

= Funcién cribado (Screening en inglés): este tipo de funciones son usadas
de forma frecuente para seleccionar o filtrar un conjunto de datos en base a
ciertos criterios. El objetivo de esta funcion es reducir la dimensionalidad
del problema, manteniendo al mismo tiempo la informaciéon que es mas
importante o discriminativa.

= Funcidén consenso: se presenta como un enfoque donde se toma una deci-
sion final combinando los resultados o predicciones de multiples modelos
o métodos. Para ello, se recompila y ponderan las predicciones de varios
modelos con el objetivo de que la solucién no sea unica, sino una soluciéon
robusta y confiable. La decision por consenso implica varios pasos:

« Recompilar las predicciones: en primer lugar, cada uno de los para-
metros de entrada produce su propia prediccion.

« Combinacién de las predicciones: se combinan las predicciones de
los diferentes modelos.

« Asignacion de pesos: de todas las predicciones generadas, el sistema
trata de quedarse con las n mejores predicciones.

« Evaluacién y refinamiento: después de la toma de decision, es impor-
tante valorar su rendimiento y si fuese necesario, ajustar o refinar el
proceso con el proposito de mejorar el resultado final.

Un ejemplo grafico sobre el funcionamiento del algoritmo MultiCHCClust
queda plasmado en la figura 4.10. El algoritmo recibe como entrada un conjunto
de resultados que corresponden al agrupamiento llevado por cualquier algorit-
mo de agrupamiento. Seguidamente, aplica CHCClust a cada resultado recibido
para optimizar el agrupamiento previo y luego almacenar todos los resultados
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en una matriz de resultados. A partir de la informacién persistida en la matriz,
MultiCHCClust utiliza una funcién de cribado para seleccionar y filtrar los resul-
tados midiendo la calidad de la distribucion del conjunto de datos en los grupos.
La medida empleada para mediar la calidad de los grupos es el coeficiente de
silueta. Por ultimo, la funcidn de seleccién filtrara los n resultados con la mejor
distribucién para alcanzar posteriormente un consenso sobre los n resultados
utilizando un recuento puro. Si no hay consenso en este recuento, MultiCHC-
Clust selecciona la mejor opcion. El algoritmo devuelve un vector de salida con
la nueva agrupacion obtenida de la funcioén de consenso. MultiCHCClust es ca-
paz de indicar el consenso completo, consenso parcial (*) y no consenso (xx).

MultiCHCClust

Funcién de cribado ~ Coeficiente Funci6
uncién de consenso
o [1]2]e] Jo}H chHeclust ) Kiejores = Mrgiores ~ de Silueta

:

o [3]2]2] ]2} cHoCust
IEEEE
[Tl oo

[ Salida

-1 .

:
“‘?F

A4

wowrs T [2) -
P T oo —

g
i

Figura 4.10: Esquema operacional del algoritmo MultiCHCClust. Fuente: elabora-
cion propia.

De esta forma, el algoritmo MultiCHCClust aporta las siguientes ventajas:

= Mejora de la robustez: al combinar los resultados de multiples algoritmos
de agrupamiento, tiende a producir particiones mas estables. Esto significa
que la agrupacion resultante es menos sensible a pequefias variaciones en
los datos de entrada o en los parametros del algoritmo.

= Mayor precisién: al aprovechar la diversidad de multiples algoritmos, pue-
de capturar diferentes aspectos de la estructura subyacente de los datos.
Esto puede llevar a una particién mas precisa que refleje mejor la comple-
jidad de los datos.
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= Mejora la estabilidad: crea agrupaciones de soluciones con menor sensibi-
lidad al ruido y a los valores atipicos.

= Reduccién del sesgo del algoritmo: cada algoritmo de agrupamiento tiene
sus propias suposiciones y limitaciones. Al combinar multiples algoritmos,
es posible poder mitigar el sesgo inherente a cualquier algoritmo indivi-
dual, lo que puede conducir a una particiéon mas imparcial y equilibrada
de los datos.

= Cribado de los datos: selecciona y filtra los mejores n resultados utilizando
como medida de calidad el coeficiente de silueta.

= Consenso: realiza un recuento puro de los n mejores resultados,

El algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS

Alo largo de esta seccion se presentara la propuesta del algoritmo evolutivo
FuzzyMultiCHCClust-DS para flujo de datos. La seccion esta estructurada en tres
partes. En la seccion 4.4.1, se abordara la recepcion y pre-procesamiento de los
datos. La seccidén 4.4.2 se centrara en el post-procesamiento de la colecciéon de
datos. Finalmente, en la seccion 4.4.3 se muestra el funcionamiento del algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS.

Coleccion de datos y pre-procesamiento

Este proceso se encarga de capturar los datos y organizarlos en lotes (batchs
en inglés) de tamarfio predefinido para luego ser tratados en una etapa a posterio-
ri. La manera de capturarlo es mediante un recopilador que esta continuamente
recolectando datos provenientes de diversas fuentes de informacion. Estos datos,
son agrupados segun el orden de llegada dentro de lotes para posteriormente ser
enviados. En este proceso los datos capturados tienen diferentes formatos y es-
tructura, por lo que es necesario aplicar un proceso de transformacién y normali-
zacion para estandarizar la informacion. Concluido el proceso de normalizacién
y transformacién de los datos del lote, es necesario establecer relaciones entre
los datos contenido en el lote.

91



4.4.2.

Agrupamiento multiple en flujos continuos de datos

Para ello aplicamos un pre-procesamiento para relacionar datos. En la rela-
cion de los datos, los algoritmos de agrupamiento juegan un papel crucial, ya
que son los responsables de etiquetar y organizar los datos en grupos similares.
Se puede utilizar cualquier algoritmo de agrupamiento, destacando entre los mas
utilizados:

= Clara.

= Fanny.

= K-means.
= Pam.

» MiniBatchKMeans.

Tras completar esta fase de pre-procesamiento, se genera una matriz con los
resultados de los algoritmos de agrupamiento. Un ejemplo de la matriz de resul-
tados se puede visualizar en la figura 4.11. Cada fila de esta matriz contiene el
resultado de un algoritmo de agrupamiento. La matriz de resultado seré enviada
para su procesamiento.

Procesamiento de los datos

Concluido el proceso de recoleccion de datos y su pre-procesamiento, en-
tramos de lleno en el procesado. Para ello partimos de la matriz de resultados
donde los datos ya estan etiquetados. Los datos de la matriz de resultados pue-
den presentar algunos de los problemas tradicionales que tienen los algoritmos
de agrupamiento como es la presencia de valores atipicos que pueden generar
ruido y distorsionar de manera significativa los resultados. Para resolver estas
limitaciones y generar un agrupamiento de calidad se utiliza la 16gica difusa den-
tro del algoritmo CHCClust. Los resultados obtenidos de calcular CHCClust son
evaluados mediante la aplicacion del coeficiente de silueta para finalmente al-
macenarlos en la dltima columna de la matriz de resultados. A la columna que
contiene los resultados del coeficiente de silueta se le aplica una funcion de criba-
do y consenso. Como resultado se obtiene un vector con el mejor agrupamiento
posible.
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Funcionamiento del algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS

El algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS esta preparado para dar respuesta a
problemas de optimizaciéon en entornos complejos. Su funcionamiento se orga-
niza en dos etapas distintas para garantizar un procesamiento efectivo y exhaus-
tivo de la informacién. En la primera etapa, se realiza la crucial tarea de recopi-
lar datos, que implica la adquisicion y preparaciéon de conjuntos de datos para
el andlisis. Ademas, durante esta fase inicial, se lleva a cabo un riguroso proceso
de normalizacién y transformacion, con el objetivo de asegurar la coherencia de
los datos antes de continuar con el analisis.

La segunda etapa del algoritmo entra en accién una vez que se ha comple-
tado la etapa de pre-procesamiento. En esta fase, la informacion resultante del
proceso anterior se somete a un analisis mas profundo. Aqui, se resuelven los
problemas de incertidumbre y se aplican técnicas de optimizacion, cribado y
consenso para seleccionar la mejor respuesta al conjunto de datos de entrada.
La figura 4.11 proporciona una representacion visual de este proceso, mostran-
do la secuencia de pasos desde la recopilacion inicial de datos hasta el anélisis
final de los mismos.
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LOTE

PARTE 1

v 2
24 22
22 27
27 25
2.1 21
20 21
21 21
datal
kMeans 1 2 2
clara 3 2 2 MATRIZ DE RESULTADOS
pam 1 3 1
PARTE 2 L
FuzzyMultiCHCClust-DS COEFICIENTE DE SILUETA ‘
4 )
s datal data2 .. datan Sihou. 4
KMeans 1 2 .. 2 KMeans' 1 1 2 024
cara 3 2 2 a2 2 3 034
pam 1 3 1 pam’ 2 3 3 031
k ~ 7 J

SALIDA 1 2* 2** 1**

Figura 4.11: Esquema operacional del algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS. Fuente:
elaboracion propia.
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La secuencia de instrucciones que compone el algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS se presenta en el algoritmo 4. En él se definen
las entradas y salidas del algoritmo. Se desglosan las instrucciones que lo
componen explicando la l6gica que hay detras de cada una de ellas. Terminada
la explicacion del pseudocddigo, debemos tener una vision integral y completa
del funcionamiento del algoritmo, lo que facilitara su aplicacion en diversas
situaciones.

Algoritmo 4 Pseudocddigo del algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS.

Entrada
lote: contiene la informacién de la matriz de resultados
nMaxIteraciones: nimero maximo de iteraciones
T4: ratio divergencia

Salida
resultado: vector con el mejor agrupamiento

. resultado « [|

. salida < [|

: for ifrom 1 to nrow(lote) do

salida + CHCClust(lote[i], nMaxIteraciones,rq)
lote[il[ncol(lote) + 1] + CalcularCoeficienteSilueta(salida)
salida < []

: end for

: resultado < CalcularConsenso(lote)

A continuacion, se explica el funcionamiento:

1. Lineas 1 -2: inicializamos las variables.

2. Lineas 4 - 6: para cada una de las filas del lote aplicamos el algoritmo
CHCClust y con el resultado obtenido le aplicamos el coeficiente de silueta.
El resultado del coeficiente de silueta se almacena en la ultima columna
del lote.

3. Linea 8: finalmente, los resultados del coeficiente de silueta serdn consen-
suados y almacenados en un vector.
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En esta seccion se describe el estudio experimental realizado para la valida-
cién de las distintas propuestas presentadas en esta tesis. El objetivo es evaluar
la eficacia y aplicabilidad de estas técnicas en contextos practicos. Se analizaran
diferentes conjuntos de datos para demostrar como optimizan los resultados las
propuestas respecto a algoritmos ya existentes. Los resultados se analizan me-
diante test estadisticos que evaluan las hipdtesis y determinan si las diferencias
observadas en los resultados son significativas.
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Disefo de la experimentacion

En el &mbito de la investigacion, es fundamental establecer un disefio expe-
rimental s6lido que permita evaluar de manera precisa y significativa los algorit-
mos propuestos. Este disefio debe estar orientado a cumplir con los objetivos es-
pecificos del estudio. En este contexto, se usan técnicas avanzadas de validacion,
fundamentales para garantizar la robustez y la generalizacion de los resultados
obtenidos.

Los algoritmos incluidos en este estudio seran evaluados sobre conjuntos de
datos cuidadosamente seleccionados, que actian como casos de prueba repre-
sentativos de las situaciones reales. Estos conjuntos de datos se han obtenido de
fuentes reconocidas como Kaggle y KEEL, con el objetivo de generar soluciones
en diferentes contextos y condiciones.

Ademas, el disefio experimental incluye la aplicacion de test estadisticos para
analizar los resultados. Estos test nos permiten evaluar si hay evidencia suficien-
te en los datos para rechazar o no una hipétesis nula.

Conjuntos de datos

Para el estudio se han empleado 30 conjuntos de datos obtenidos de las pagi-
nas web de Kaggle ! y KEEL 2. Los conjuntos utilizados se detallan en la tabla 5.1.
La tabla esta compuesta de 4 columnas: la columna Nombre indica el nombre
del conjunto de datos, la segunda columna representa el numero de atributos
que tiene el conjunto de datos, la tercera columna representa el nimero total de
registros que compone el conjunto de datos y finalmente en la columna Web
indicamos la web de la que se ha obtenido (Kaggle o KEEL).

!https://www.kaggle.com/
Zhttps://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
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Nombre Atributos Tamafio Web
Alcohol’s effect on young people 31 649 Kaggle
Basketball 5 96 KEEL

Bolts 8 40 KEEL

Credit Card Cheating Detection 31 284.807  Kaggle
College 19 777 Kaggle
ColorHistogram 33 68.040 KEEL
ColorMoments 10 68.040 KEEL
ColorTexture 17 68.040 KEEL
Country 10 166 Kaggle
Diabetes 10 768 Kaggle

Drug consumption 32 1.885 Kaggle
Fetal health 22 2.126 Kaggle
Haberman 3 306 KEEL

Heart 13 270 KEEL

Heart disease patients 12 303 Kaggle
Housel6H 17 22.784 KEEL

India leads report 31 23 Kaggle
Indicator districtwise health 9 281 Kaggle
Iris 4 150 KEEL
LayoutHistogram 33 66.616 KEEL
Parkinson 24 195 Kaggle
Pollution 16 60 KEEL

Price 10 950 KEEL

Quake 2.178 KEEL

Stulong 5 1.419 KEEL

Tae 5 151 KEEL
Transaction10K 3 120.427 KEEL
U.S.A. presidential results 21 3.141 Kaggle
Vehicle 16 159 Kaggle

Wine 13 178 KEEL
Wholesale customers 8 440 Kaggle

Tabla 5.1: Conjunto de datos utilizados en el estudio experimental.



Estudio experimental

5.1.2. Algoritmos

A continuacién, se enumeran los algoritmos utilizados en el estudio experi-
mental, junto con la configuracion de los parametros necesarios para su ejecu-
cioén (ver tabla 5.2).

Algoritmo Tipo agrupamiento Parametros
K-means Particional k = grupos
iterMax = 10
metric = euclidean
Clara Particional k = grupos
metric = euclidean
Pam Particionamiento alrede- | k = grupos
dor de los medoides variant = faster
metric = euclidean
Fanny Agrupamiento difuso k = grupos

iterMax = 500
metric = euclidean

membExp = 2
tolOptimallnit = 1e-15
MiniBatchKmeans Particional basado en lo- | k = grupos
tes batchSize = 10

numlnit = 100
iterMax = 100
initFraction = 1
earlyStoplter = 10
tolOptimallnit = 0.3

CHCClust Algoritmo evolutivo conjunto = datos
n =100
FuzzyMultiCHCClust-| Algoritmo evolutivo pa- | lote = 4096
DS ra entornos complejos nMaxlteraciones = 100
Tq =0.35

Tabla 5.2: Algoritmos de agrupamiento y parametros de configuracién usados.
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El significado de los distintos parametros de configuracion es el siguiente:

= batchSize: tamario de los lotes.
= conjunto: representa el conjunto de datos.

= earlyStoplter: nimero de veces que debe ejecutarse después de calcular el
mejor error cuadratico dentro del grupo.

= initFraction: porcentaje del conjunto de datos usado en la inicializacién de
los centroides.

= iterMax: nimero maximo permitido de iteraciones.

= k: representa el niimero de grupos en los que se divide el conjunto de
datos.

= Jote: conjunto de datos. Cada lote contiene los resultados con la matriz de
resultados de los diferentes algoritmos de agrupamiento.

= membExp: exponente de pertenencia utilizado en el criterio de ajuste.
= metric: medida de distancia usada en el calculo.

= n: nimero maximo de evaluaciones del algoritmo.

= nMaxlIteraciones: nimero maximo de evaluaciones del algoritmo.

» nEval: nimero maximo de evaluaciones.

= numlnit: nmero de veces que se ejecuta el algoritmo con diferentes cen-
troides.

= T4: porcentaje de bits que deben modificarse en el mejor cromosoma ac-
tual de la poblacién para generar cada uno de los cromosomas restantes
durante la reinicializacion.

= tolOptimallnit: valor de tolerancia para el inicializador éptimo.

» variant: medida de distancia usada en el célculo.
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5.1.3. Test estadisticos

La estadistica es un 4rea de las matematicas dedicada al tratamiento de los
datos, que implica la recoleccién, organizacion y anélisis. Su meta es entender
como se comportan ciertos fenémenos haciendo uso de métodos numéricos. La
estadistica se organiza principalmente en dos ramas:

= Estadistica descriptiva: formada por un grupo de métodos numéricos y
visuales que explican y estudian un conjunto de datos, sin llegar a sacar
conclusiones sobre el grupo mas amplio al que pertenecen. Su objetivo es
proporciona una visién general de un conjunto de datos con la finalidad
de ayudar a identificar patrones, tendencias y caracteristicas de los datos.

= Estadistica inferencial: se define como el conjunto de enfoques estadisticos
que facilitan la deduccion de la distribucion de la poblacién y la inferen-
cia de las relaciones entre variables utilizando los datos recolectados en
la muestra. Por consiguiente, los principales propdsitos de la inferencia
estadistica son estimar y evaluar hipotesis.

La estadistica inferencial plantea el desafio de la toma de decisiones, donde
tanto la estimacién como las pruebas de hipotesis son elementos cruciales. Aun-
que son distintos entre si, estos aspectos se complementan mutuamente. Los
métodos paramétricos de la estadistica inferencial se dividen principalmente en
dos categorias:

= Métodos de estimacion de parametros: se emplean para calcular el valor
de un parametro desconocido de una poblacién utilizando los datos de una
muestra. Estas técnicas incluyen la estimacion puntual, que ofrece un tni-
co valor como estimacioén del parametro, y la estimacion por intervalo, que
proporciona un rango de valores en el que es probable que se encuentre
el parametro con cierto nivel de confianza.

= Métodos de prueba de hipotesis: se utilizan para evaluar afirmaciones so-
bre los parametros de una poblacion. Estos métodos implican formular una
hipétesis nula y una hipdtesis alternativa, recopilar datos y calcular una
estadistica de prueba a partir de la muestra. Luego, se compara la estadis-
tica de prueba con un valor critico o se calcula un valor p para determinar
si hay suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula en favor de la
hipétesis alternativa. Estos métodos se dividen a su vez en dos grupos:
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» Test paramétricos, que se caracterizan por tener una parametrizacion
de dimensién infinita en las muestras donde se conoce el modelo de
distribucion de éstas. Para aplicar pruebas paramétricas, es esencial
cumplir con ciertas condiciones; de lo contrario, el analisis estadisti-
co careceria de credibilidad:

o Uso de valores reales: la distincién principal entre pruebas para-
métricas y no parameétricas radica en el nivel de medida repre-
sentado por los datos. En este sentido, las pruebas paramétricas
emplean datos compuestos por valores reales.

o Independencia: es crucial que las muestras de estudio sean inde-
pendientes entre si, lo que implica que la ocurrencia o efecto en
una poblacion no debe influir en la probabilidad de ocurrencia
o efecto en otras muestras de estudio.

o Normalidad: este criterio se refiere al comportamiento de los
datos. Para cumplir con esta condicién, los datos deben seguir
una distribucién normal o gaussiana, con una media (p) y una
varianza (o) especifica.

« Test no paramétricos, no necesitan condiciones rigurosas para su
aplicacion en el analisis de datos; tampoco implica inferencias sobre
los parametros de la poblacién ni requieren una parametrizaciéon
de dimension infinita. Ademas, no es preciso contar con datos que
contengan valores reales; los datos pueden ser analizados en escalas
nominal u ordinal.

Destacamos algunas de las distintas pruebas no paramétricas que son utili-
zadas para el analisis de los resultados:

= Test de Friedman [Friedman, 1937]: es una prueba estadistica no paramé-
trica utilizada para comparar multiples muestras relacionadas. Es especial-
mente 1til cuando se quiere comparar mas de dos grupos y no se cumplen
las suposiciones necesarias para realizar un analisis de varianza de medi-
das repetidas (ANOVA de medidas repetidas).

La hipoétesis nula del Test de Friedman establece que no hay diferencias
significativas entre los grupos. La hipdtesis alternativa sugiere que al me-
nos dos de los grupos difieren significativamente.
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El calculo de Friedman queda reflejado en la ecuacion 5.1. El estadistico de
Friedman sigue una distribucién chi-cuadrado con k—1 grados de libertad,
donde k es el nimero de grupos. Se compara el valor calculado del estadis-
tico de Friedman con el valor critico de la distribucién chi-cuadrado para
determinar si se rechaza la hipétesis nula.

k

, 12 Z ,  k(k+1)?

_ Re_ TR 5.1
X = Nk(k+1) ol 4 5.1)
donde

+ x? es el estadistico de Friedman.

+ N es el nimero total de observaciones.

+ k es el nimero de grupos.

+ Rj es la suma de los rangos de las observaciones en el grupo j.
Test de Wilcoxon [Wilcoxon, 1992]: llamado asi en honor a Frank Wilco-
xon quien lo publicd en 1945, es una prueba no paramétrica para comparar
el rango medio de dos muestras relacionadas y determinar si existen dife-
rencias significativas entre ellas. Al ser una prueba no paramétrica, no
requiere suposiciones sobre la distribucién de los datos. Se utiliza para
evaluar si la diferencia entre dos mediciones relacionadas es significativa
o si pudiera deberse al azar. Esta prueba es util cuando se desea comparar
dos conjuntos de datos relacionados, pero no se cumplen los supuestos

de normalidad requeridos por pruebas paramétricas como la prueba t de
Student.

W = Z R (5.2)

donde:

« M es el nimero total de pares de observaciones.

« Ry es el rango del i-ésimo par de observaciones.

Si tenemos los siguientes pares de observaciones:
(Xl’yl), (X2>y2)’ e (XTDUTL)
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La diferencia para el par (xi,yi) seria [x; — yi|. A continuacidn, estas
diferencias son ordenadas de menor a mayor para asignar los rangos. El
rango R; para el par (xi,yi) seria el lugar que ocupa su diferencia en la
secuencia ordenada de diferencias. Finalmente, se suman todos los R; para
obtener la estadistica de prueba W.

» Test de Holm [Holm, 1979]: es un método de correccién para comparacio-
nes multiples, aplicable tanto en el contexto de test paramétricos como no
paramétricos. La diferencia fundamental en su aplicacion depende de la
naturaleza de los datos y las suposiciones asociadas.

Cuando se emplea el test de Holm en el marco del ranking de Friedman, su
objetivo es identificar diferencias significativas entre el algoritmo de con-
trol (generalmente considerado como el mejor segin el ranking de Fried-
man) y los demas algoritmos. Esto se logra al rechazar la hipétesis nula en
favor del mejor algoritmo de clasificacion.

El test de Holm se utiliza como un procedimiento de correccion para com-
paraciones multiples en test de hipodtesis, ya sea en un contexto paramé-
trico o no paramétrico. Su aplicacion especifica en el ranking de Friedman
busca determinar diferencias significativas entre un algoritmo de control
y otros algoritmos bajo consideracion.

El método de correccién de Holm ajusta los valores p para comparaciones
multiples de la siguiente manera:

1. Se ordenan los valores p de menor a mayor: p(1),P(z), - - -» P (m)> don-
de m es el nimero total de comparaciones.

2. Paracadai=1,2,...,m,secalculac; = m%m’ donde o es el nivel
de significancia deseado.

3. Se rechaza la hipotesis nula asociada con py) sip(y) < ¢i.

., o .« . .
La ecuacion principal es ¢i = =577, que determina el umbral ajustado
para cada valor p ordenado. Si un valor p es menor que su correspondiente
umbral ¢y, entonces la hipétesis nula asociada con ese valor p se rechaza

como significativa en el contexto de comparaciones multiples.

104



5.2.

5.2.1.

Estudio experimental

Estudio experimental del algoritmo CHCClust

En primera instancia, es fundamental evaluar y analizar el desemperio del
algoritmo CHCClust en comparacién con los algoritmos tradicionales de agru-
pamiento, considerando ademas la cantidad de grupos utilizados para agrupar
los datos. En la tabla 5.3 se muestran los resultados promedio de cada algoritmo,
junto con el nimero de grupos obtenidos, utilizando como medida de calidad el
coeficiente de silueta. Se resalta en negrita el mejor resultado promedio al com-
parar el agrupamiento original con CHCClust. Valores mas cercanos a 1 indican
una distribucién 6ptima de los datos.

Grupos
3 4 5 6 7

clara 0.1529 0.1187 0.1100 0.1000 0.0938
clara+ CHCClust 0.1690x 0.1318« 0.1225 0.1174%  0.1087
fanny 0.1427 0.1174 0.1047 0.0920 0.1085
fanny+CHCClust 0.1513 0.1253 0.1201x 0.1071x  0.1165
kmeans 0.1554 0.1164 0.1116 0.0991 0.1047
kmeans+CHCClust 0.1742x 0.1348% 0.1278x  0.1094 0.1067
pam 0.1549 0.1212 0.1132 0.1047 0.0875
pam+CHCClust 0.1771x  0.1352% 0.1276x 0.1257% 0.1051x
minibatch 0.1424 0.1034 0.1194 0.0995 0.0974

minibatch+CHCClust 0.1813x 0.1469% 0.1411x 0.1338x 0.1231

Tabla 5.3: Resultado de la comparacién por pares entre los algoritmos tradiciona-
les y CHCClust para diversos nimeros de grupos. Se indican con  las diferencias
significativas que llevan al rechazo de la hipétesis de igualdad. Wilcoxon con p
< 0.05

Los resultados completos obtenidos de la comparativa de CHCClust con al-
goritmos tradicionales estan disponibles en el apéndice B.1.

Conclusion

El analisis de los resultados obtenidos por el algoritmo CHCClust ofrece las
siguientes conclusiones:
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= En todos los casos y para todos los niimeros de grupos evaluados (de 3 a
7), los resultados mejoran significativamente cuando se utiliza CHCClust
sobre los resultados de los algoritmos tradicionales (clara, fanny, k-means,
pam y miniBatchKmeans).

= En términos de coeficiente de silueta, CHCClust muestra valores mas altos
en comparacion con los algoritmos tradicionales en la mayoria de los casos.
Las mejoras son especialmente notables en configuraciones con un mayor
numero de grupos (4, 5, 6, 7), donde las diferencias son estadisticamente
significativas (indicadas por *).

= CHCClust parece adaptarse bien a diferentes configuraciones de agrupa-
miento, demostrando mejoras significativas incluso cuando se combina
con algoritmos que utilizan diversos tipos de agrupamiento como parti-
cionamiento, basados en medoides y basados en lotes.

En base a este analisis se puede afirmar que los resultados de esta tabla res-
paldan la efectividad de CHCClust como un algoritmo que mejora significativa-
mente la calidad de los agrupamientos.

Estudio experimental del algoritmo MultiCHC-
Clust

En este apartado se lleva a cabo un estudio para analizar y comparar el grado
de cohesidon y compactacion de los grupos creados por algoritmos tradicionales
de agrupamientos y el algoritmo MultiCHCClust. MultiCHCClust es un algoritmo
post-procesamiento que se aplica sobre los resultados del algoritmo CHCClust
para filtrar y seleccionar el mejor resultado de los posibles. Para ello hemos se-
leccionamos los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos para k = 3,
con el propdsito de hacer un poco mas simple el analisis y la evaluacién de los
resultados.

Lo que pretendemos demostrar es que el algoritmo MultiCHCClust es un
algoritmo de post-procesamiento que mejora la calidad de los agrupamientos.
En la tabla 5.4 tenemos los resultados medios obtenidos de la evaluacién del
coeficiente de silueta, y la diferencia significativa obtenida mediante el test de
Holm.
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Algoritmos
Clara Fanny Kmeans Pam  Minibatch MultiCHCClust
Media 0.1529%  0.1427%  0.1554x  0.1549% 0.1386% 0.1954

Tabla 5.4: Resultados del calculo medio del coeficiente de silueta para 3 grupos.
Los campos marcados x presentan diferencias significativas del test de Holm con
valor de p < 0.01.

Revisando los resultados podemos sacar en conclusion que la media del algo-
ritmo MultiCHCClust mejora el agrupamiento en comparacion con los algorit-
mos clara, fanny, k-means y pam. Ademas, se ha calculado el test de Holm para
evaluar el rechazo de la hipdtesis con p < 0.01. La tabla de resultados completa
con el analisis de los algoritmos mencionados en la tabla 5.4 esta disponible en
el apéndice C.1.

Para completar el estudio, tenemos las tablas 5.6, 5.5 y 5.7 donde queda refleja-
do de forma visual el agrupamiento que han realizado cada uno de los algoritmos
para el conjunto de datos de entrada. Las columnas de las tablas son marcadas
con una serie de colores que representan el grupo donde el algoritmo ha ubicado
los datos. Se ha realizado un agrupamiento para 3 grupos, donde el color verde
indica que el dato ha sido englobado en el grupo 1, el color amarillo represen-
ta al grupo 2 y el color azul al grupo 3. Adicionalmente, se ha creado una fila
con el resultado de la funcién de consenso. Los valores de esta fila son marcadas
con los colores: rojo, naranja y blanco. Para el caso en el que la columna esté
marcada en rojo, significa que no hay consenso, el naranja representa aquellos
casos en los que hay un consenso parcial y el blanco indica que hay consenso
completo. La tabla 5.6 muestra los resultados de la evaluacion del conjunto de
datos Vehiculo, destacando que el consenso parcial y completo es mayoritario.
De manera similar, en el conjunto de datos Paises (tabla 5.7), se observa que el
consenso parcial y completo predomina. Finalmente, para el conjunto de datos
Parkinson (tabla 5.5), encontramos un consenso parcial casi en su totalidad.
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Pam

MiniBatchKmeans

MultiCHCClust

Consenso

Clara

Fanny

K-means

Pam

MiniBatchKmeans

MultiCHCClust

Consenso

Tabla 5.5: Parkinson.

Tabla 5.6: Vehiculo.
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Pam III | I| | ‘ || | I’I ‘I I+ |I ||
MiniBatchKmeans I | | | || I | | I| | | I I | I I
MultiCHCClust II II I |||I | | | | I || I" | |||I I | I ||

Consenso

Tabla 5.7: Paises.

Conclusion

Para cerrar esta seccion, se ha evaluado la reaccion del algoritmo MultiCHC-
Clust frente a diferentes situaciones, destacando lo siguiente:

= Primero, hay que indicar que el algoritmo MultiCHCClust ha sido evaluado
sobre un conjunto de casos de estudio, con la meta de analizar la capaci-
dad del algoritmo para agrupar los datos en entornos complejos donde los
datos pueden ser agrupados desde diferentes perspectivas.

Segundo, los resultados del algoritmo MultiCHCClust han sido compara-
dos con algoritmos de agrupamiento usados de forma tradicional para re-
solver problemas de agrupamiento. Estos resultados han sido evaluados
con el test de Holm, demostrando que el algoritmo MultiCHCClust ofre-
ce un desempeiio notablemente mejor en comparacién con el resto de los
algoritmos. Hay que destacar, la representacion grafica para distribuir los
datos del conjunto de datos en grupos, asi como la respuesta del algoritmo
MultiCHCClust para consensuar el resultado en los casos de divergencia.

En resumen, MultiCHCClust nos ofrece resultados prometedores en la op-
timizacién de la distribucion interna de un conjunto de datos para agru-
pamiento, ademas de su capacidad para consensuar los resultados, asegu-
rando siempre la mejor estructura posible.
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5.4.

5.4.1.

Estudio experimental

Estudio experimental del algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS

En esta seccion, llevaremos a cabo un estudio experimental centrado en
el algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS. Este algoritmo, basado en logica difusa
y el algoritmo CHCClust, representa una herramienta poderosa para el anali-
sis de datos complejos y heterogéneos. Nuestro objetivo es examinar exhaus-
tivamente su desemperio y su capacidad para abordar desafios especificos en
el proceso de agrupamiento de datos en entornos complejos. A través de este
analisis experimental, abordaremos su eficacia en la extraccién de conocimien-
to. Este estudio nos ayudara a entender mejor las capacidades del algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS, lo que contribuira al progreso en el campo de la mi-
neria de flujos de datos continuos.

Conjunto de datos

El estudio se ha realizado empleando un conjunto de datos denominado Cre-
dit Card Cheating Detection, disponible en Kaggle . Este conjunto de datos in-
cluye transacciones efectuadas en septiembre de 2013 por titulares de tarjetas en
Europa, entre las cuales se registraron 492 fraudes de un total de 284.807 transac-
ciones. La clase positiva (fraudes) constituye el 0,172 % del total de transacciones,
lo que evidencia un notable balance negativo en el conjunto de datos. Contiene
31 atributos, de los cuales dos son enteros y el resto decimales. Se descartaron
los atributos Time y Class debido a su pobre influencia en el proceso de agru-
pamiento. Tras la exclusion de los atributos indicados en el analisis, el conjunto
resultante contiene datos no etiquetados.

Para llevar a cabo el estudio experimental con el conjunto de datos, se realiz6
una simulacion dividiendo el conjunto de datos en 69 lotes de 4096 registros y un
lote de 2187 registros. El recolector recibio los lotes para enviarlos al algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS. La tabla 5.8 muestra algunas instancias del conjunto
de datos utilizado en el estudio.

El significado de las columnas de la tabla 5.8 es el siguiente:

= #V;: resultado de una reduccion de la dimensionalidad PCA para proteger
las identidades de los usuarios y las caracteristicas sensibles (V] — Vis).

= Amount: importe de la operacion.

Shttps://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud
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#V1 #V2 #V3 #V4 #V5 #V6 #V7 #V8 #V9 #V28 Amount
-1.35980  -0.07278 2.53634  1.37815 -0.33832  0.46238  0.23959  0.09869  0.36378 ... -0.02105 149.62
1.19185  0.26615 0.16648  0.44815  0.06001 -0.08236 -0.07880  0.08510 -0.25542 ... 0.01472 2.69
-1.35835 -1.34016 1.77320  0.37977 -0.50319  1.80049  0.79146  0.24767 -1.51465 ... -0.05975 378.66
-0.96627 -0.18522 1.79299 -0.86329 -0.01030  1.24720  0.23760  0.37743 -1.38702 ... 0.06145 123.5
-1.15823  0.87773  1.54871  0.40303  -0.40719  0.09592  0.59294 -0.27053 0.81773 .. 0.21515 69.99
-0.42596  0.96052  1.14110 -0.16825  0.42098  -0.02972  0.47620  0.26031  -0.56867 ... 0.08108 3.67

Tabla 5.8: Conjunto de datos de transacciones de titulares de tarjetas bancarias.

En la siguiente seccién, nos centramos en la evaluacion de los resultados del
algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS utilizando este conjunto de datos.

5.4.2. Resultado

En esta seccidon se van a exponer los resultados obtenidos por el algoritmo
FuzzyMultiCHCClust-DS para el conjunto de datos Credit Card Cheating Detec-
tion. Este algoritmo utiliza una variable lingiiistica con tres etiquetas en el pro-
ceso de agrupamiento. La evaluacién de la calidad de los grupos generados se ha
realizado utilizando la medida interna el coeficiente de silueta.

En la figura 5.1, se presentan los valores del coeficiente de silueta para los 70
lotes que han sido ejecutados por el algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS.

Las conclusiones que podemos extraer de la figura 5.1 son las siguientes:

= Variabilidad en la calidad de los grupos: los valores oscilan entre 0.47 y 0.60.
Esto indica que los grupos tienen una buena compactacién y separacion
interna de los datos.

= Implicaciones para la aplicacion practica: los resultados proporcionan una
base solida para utilizar el algoritmo FuzzyMultiCHCClust-DS en cualquier
entorno donde se trabaje con datos complejos. La capacidad del algoritmo

para generar grupos con buena calidad de agrupamiento, sugiere su utili-
dad.
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Figura 5.1: Coeficiente de silueta para los 70 lotes utilizando una variable lingiiis-
tica con 3 etiquetas. Fuente: elaboracion propia.
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A.1. Estudio experimental sobre la libreria Clustering

En esta seccion presentamos un estudio experimental utilizando la libreria

Clustering. El1 método Clustering::clustering() sera ejecutado con la siguiente con-
figuracion:

= path: /Users/luis/Desktop/conjunto-datos/. Directorio donde se ubican los
conjuntos de datos de Kaggle .

= min: el minimo nimero de grupos utilizado es 3.
= max: el maximo numero de grupos utilizado es 4.
= algorithm: los algoritmos usados son: Pam, Fanny y Clara.

= metrics: las medidas utilizadas son: Precision, Recall, Dunn y Silhouette.

Las tablas A.1, A.2, A.3, A4, A5, A6, A7, A8y A.9 visualizan los resultados

obtenidos de la ejecucion del método Clustering::clustering() con la configuracién
indicada.

Ihttps://www .kaggle.com/datasets
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
pam euclidean 3 diabetes.csv 15t 0.0702 0.8958 0.5716
pam euclidean 3 diabetes.csv 2md  0.0708 0.2485 0.5161
pam euclidean 3 diabetes.csv 374 0.0709 0.1498 0.4673
pam euclidean 3 diabetes.csv 4t 0.0716 0.1277 0.4253
pam euclidean 3 diabetes.csv 5t 0.0735 0.0535 0.4108
pam euclidean 3 diabetes.csv 6t 0.0740 0.0455 0.4099
pam euclidean 3 diabetes.csv 7t 0.0759 0.0113 0.3707
pam euclidean 3 diabetes.csv gt 0.0863 0.0060 0.3623
pam euclidean 3 diabetes.csv 9th  0.0878 0.0012 0.3387
pam euclidean 3 diabetes.csv 10th  0.3024 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv = 15 0.0165 0.5544 0.3883
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 2™ 0.0166 0.5375 0.3770
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 3"¢  0.0169 0.5375 0.3687
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 4™ 0.0170 0.5326 0.3655
pam euclidean 3 preeclampsia.csv =~ 5" 0.0170 0.5220 0.3646
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 6" 0.0171 0.3798 0.3633
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 7" 0.0172 0.3619 0.3599
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 8" 0.0173 0.3509 0.3590
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 9" 0.0175 0.3325 0.3566
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 10" 0.0177 0.0579 0.3550
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 11" 0.0178 0.0537 0.3550
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 12" 0.0207 0.0530 0.3542
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 13" 0.0224 0.0307 0.3452
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 14" 0.0286 0.0157 0.3437
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 15" 0.0294 0.0055 0.3387
pam euclidean 3 preeclampsia.csv  16'"  0.0295 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 17" 0.0297 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 18" 0.0298 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 19" 0.0298 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 20" 0.0299 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv  21°t  0.0301 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv  22™¢  0.0302 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv  237¢  0.0303 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 24" 0.0310 0.0000 0.0000
pam euclidean 3 preeclampsia.csv  25'"  0.0344 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.0820 0.8854 0.4797
pam euclidean 4 diabetes.csv 2nd 00823 0.2825 0.4501
pam euclidean 4 diabetes.csv 374 0.0831 0.1539 0.4298
pam euclidean 4 diabetes.csv 4t 0.0842 0.1329 0.3757
pam euclidean 4 diabetes.csv 5th0.0861 0.0580 0.3731
pam euclidean 4 diabetes.csv 6" 0.0888 0.0459 0.3497
pam euclidean 4 diabetes.csv 7t 0.0893 0.0121 0.3483
pam euclidean 4 diabetes.csv 8t 0.0993 0.0060 0.3176
pam euclidean 4 diabetes.csv oth  0.0994 0.0013 0.2930
pam euclidean 4 diabetes.csv 10" 0.1118 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv. 15t 0.0188 0.5654 0.2874

Tabla A.1: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Pam.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 2™% 0.0190 0.5623 0.2867
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 3"¢  0.0191 0.5588 0.2864
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 4" 0.0191 0.5372 0.2849
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 5" 0.0191 0.5279 0.2818
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 6" 0.0193 0.3749 0.2795
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 7'M 0.0193 0.3645 0.2784
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 8" 0.0198 0.3507 0.2732
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 9" 0.0199 0.3383 0.2711
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 10" 0.0203 0.0633 0.2691
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 11" 0.0207 0.0534 0.2687
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 12" 0.0215 0.0529 0.2659
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 13" 0.0215 0.0301 0.2642
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 14" 0.0254 0.0161 0.2601
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 15" 0.0315 0.0057 0.2584
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 16" 0.0324 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 17" 0.0325 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 18" 0.0326 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 19" 0.0327 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 20" 0.0329 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv ~ 215%  0.0332 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 224 0.0336 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv  23"¢  0.0337 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 24" 0.0338 0.0000 0.0000
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 25" 0.0345 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.0875 0.8138 0.5719
pam manhattan 3 diabetes.csv 2md  0.0884 0.2801 0.5161
pam manhattan 3 diabetes.csv 374 0.0896 0.1670 0.4787
pam manhattan 3 diabetes.csv 4th 10,0914 0.1316 0.4356
pam manhattan 3 diabetes.csv 5t 0.0919 0.0552 0.4254
pam manhattan 3 diabetes.csv 6t 0.0943 0.0475 0.4059
pam manhattan 3 diabetes.csv 7t 0.0959 0.0118 0.3945
pam manhattan 3 diabetes.csv gt 0.1061 0.0058 0.3850
pam manhattan 3 diabetes.csv 9th  0.1089 0.0014 0.3710
pam manhattan 3 diabetes.csv 10t 0.1116 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv ~ 15¢  0.0159 0.6102 0.4100
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  2™¢  0.0161 0.5605 0.3824
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  3"¢  0.0161 0.5455 0.3775
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 4" 0.0161 0.5415 0.3701
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 5" 0.0162 0.5273 0.3679
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  6'"  0.0163 0.3777 0.3650
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 7" 0.0163 0.3668 0.3647
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 8" 0.0164 0.3370 0.3635
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 9" 0.0165 0.3345 0.3551
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 10" 0.0167 0.0576 0.3506
pam manhattan 3 preeclampsia.csv ~ 11*"  0.0170 0.0542 0.3440
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 12" 0.0173 0.0523 0.3400

Tabla A.2: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Pam.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 13" 0.0195 0.0301 0.3387
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 14" 0.0234 0.0169 0.3351
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 15" 0.0286 0.0046 0.2988
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  16'"  0.0290 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  17F  0.0290 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 18" 0.0292 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 19" 0.0292 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 20" 0.0293 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  21°%  0.0297 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  22™¢  0.0301 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  23"¢  0.0312 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  24'"  0.0323 0.0000 0.0000
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 25" 0.0406 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.0561 0.8568 0.4865
pam manhattan 4 diabetes.csv 2nd0.0577 0.2678 0.4656
pam manhattan 4 diabetes.csv 374 0.0577 0.1658 0.4559
pam manhattan 4 diabetes.csv 40,0587 0.1433 0.4064
pam manhattan 4 diabetes.csv 5t 0.0621 0.0613 0.3763
pam manhattan 4 diabetes.csv 6" 0.0629 0.0480 0.3342
pam manhattan 4 diabetes.csv 7t 0.0662 0.0121 0.3330
pam manhattan 4 diabetes.csv gth 0.0727 0.0057 0.3326
pam manhattan 4 diabetes.csv 9th  0.0735 0.0014 0.3226
pam manhattan 4 diabetes.csv 10t 0.0843 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 15t 0.0179 0.5824 0.2931
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 24 0.0180 0.5781 0.2909
pam manhattan 4 preeclampsia.csv =~ 3¢ 0.0182 0.5721 0.2898
pam manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 4'"  0.0182 0.5689 0.2886
pam manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 5'"  0.0183 0.5386 0.2870
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 6" 0.0184 0.3835 0.2869
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 7" 0.0184 0.3657 0.2786
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 8" 0.0185 0.3464 0.2764
pam manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 9th  0.0189 0.3402 0.2754
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 10" 0.0191 0.0583 0.2732
pam manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 11*"  0.0191 0.0555 0.2717
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 12" 0.0197 0.0543 0.2600
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 13" 0.0207 0.0322 0.2571
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 14" 0.0213 0.0176 0.2568
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 15" 0.0253 0.0051 0.2458
pam manhattan 4 preeclampsia.csv  16'"  0.0313 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 17" 0.0316 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 18" 0.0316 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 19" 0.0320 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 20" 0.0320 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv  21%t  0.0321 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 22" 0.0322 0.0000 0.0000
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 2374 0.0327 0.0000 0.0000

Tabla A.3: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Pam.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
clara euclidean 3 diabetes.csv 1%t 0.0050 0.7801 0.7183
clara euclidean 3 diabetes.csv 2nd - 0.0057 0.2381 0.6205
clara euclidean 3 diabetes.csv 374 0.0058 0.1396 0.5797
clara euclidean 3 diabetes.csv 4™ 0.0061 0.1294 0.5559
clara euclidean 3 diabetes.csv 5t 0.0088 0.0660 0.5224
clara euclidean 3 diabetes.csv 6" 0.0106 0.0458 0.4973
clara euclidean 3 diabetes.csv 7 0.0135 0.0115 0.4654
clara euclidean 3 diabetes.csv gt 0.0218 0.0053 0.4501
clara euclidean 3 diabetes.csv 9th  0.0231 0.0014 0.4327
clara euclidean 3 diabetes.csv 10t 0.0441 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv ~ 15%  0.0036 0.5645 0.3876
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 2™ 0.0039 0.5398 0.3855
clara euclidean 3 preeclampsia.csv =~ 3"¢  0.0039 0.5338 0.3830
clara euclidean 3 preeclampsia.csv = 4" 0.0039 0.5279 0.3766
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 5" 0.0041 0.5114 0.3686
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 6" 0.0041 0.3776 0.3644
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 7" 0.0043 0.3501 0.3600
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 8" 0.0043 0.3433 0.3596
clara euclidean 3 preeclampsia.csv ~ 9t"  0.0043 0.3408 0.3582
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 10" 0.0046 0.0569 0.3566
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 11" 0.0047 0.0554 0.3512
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 12" 0.0048 0.0529 0.3491
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 13" 0.0056 0.0291 0.3462
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 14" 0.0063 0.0162 0.3396
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 15" 0.0099 0.0059 0.3372
clara euclidean 3 preeclampsia.csv  16'"  0.0166 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 17" 0.0166 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 18" 0.0168 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 19" 0.0168 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 20" 0.0170 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv = 21°t  0.0170 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 224 0.0171 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 2374 0.0172 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv  24'h  0.0174 0.0000 0.0000
clara euclidean 3 preeclampsia.csv = 25" 0.0179 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.0051 0.7783 0.4423
clara euclidean 4 diabetes.csv 2nd 10,0059 0.2978 0.3854
clara euclidean 4 diabetes.csv 374 0.0071 0.1687 0.3779
clara euclidean 4 diabetes.csv 4™ 0.0071 0.1292 0.3451
clara euclidean 4 diabetes.csv 5" 0.0080 0.0580 0.3369
clara euclidean 4 diabetes.csv 6™ 0.0099 0.0480 0.3305
clara euclidean 4 diabetes.csv 7th 0.0151 0.0125 0.3274
clara euclidean 4 diabetes.csv 8th  0.0168 0.0065 0.3145
clara euclidean 4 diabetes.csv oth  0.0273 0.0015 0.2979
clara euclidean 4 diabetes.csv 10" 0.0304 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 15T 0.0043 0.5609 0.3108

Tabla A.4: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Clara.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 2™ 0.0043 0.5473 0.3040
clara euclidean 4 preeclampsia.csv =~ 34 0.0044 0.5457 0.3028
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 4" 0.0044 0.5448 0.3001
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 5" 0.0045 0.5350 0.2997
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 6" 0.0045 0.3659 0.2985
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 7" 0.0046 0.3615 0.2972
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 8" 0.0049 0.3388 0.2969
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 9" 0.0051 0.3373 0.2933
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 10" 0.0051 0.0591 0.2918
clara euclidean 4 preeclampsia.csv ~ 11'"  0.0053 0.0558 0.2854
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 12" 0.0059 0.0525 0.2828
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 13" 0.0060 0.0324 0.2818
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 14" 0.0067 0.0161 0.2768
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 15" 0.0102 0.0059 0.2756
clara euclidean 4 preeclampsia.csv  16'"  0.0176 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 17" 0.0177 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 18" 0.0178 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv ~ 19'"  0.0183 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv  20'"  0.0185 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv  215'  0.0185 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 22" 0.0186 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv  23"¢  0.0188 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 24" 0.0188 0.0000 0.0000
clara euclidean 4 preeclampsia.csv 25" 0.0224 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.0048 0.7771 0.6955
clara manhattan 3 diabetes.csv 2™ 0.0056 0.2519 0.6137
clara manhattan 3 diabetes.csv 374 0.0060 0.1410 0.6012
clara manhattan 3 diabetes.csv 4t 0.0067 0.1377 0.5674
clara manhattan 3 diabetes.csv 5t 0.0067 0.0643 0.5163
clara manhattan 3 diabetes.csv 6" 0.0096 0.0476 0.4812
clara manhattan 3 diabetes.csv 7t 0.0106 0.0115 0.4802
clara manhattan 3 diabetes.csv gt 0.0130 0.0053 0.4547
clara manhattan 3 diabetes.csv oth  0.0223 0.0014 0.4501
clara manhattan 3 diabetes.csv 10t 0.0286 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 15t 0.0038 0.5632 0.3902
clara manhattan 3 preeclampsia.csv =~ 2™¢  0.0039 0.5441 0.3849
clara manhattan 3 preeclampsia.csv =~ 3"¢  0.0040 0.5329 0.3824
clara manhattan 3 preeclampsia.csv ~ 4'"  0.0042 0.5259 0.3819
clara manhattan 3 preeclampsia.csv ~ 5'"  0.0043 0.5249 0.3794
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 6" 0.0046 0.3711 0.3783
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 7" 0.0046 0.3656 0.3707
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 8" 0.0049 0.3648 0.3695
clara manhattan 3 preeclampsia.csv ~ 9th  0.0050 0.3366 0.3672
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 10" 0.0050 0.0603 0.3666
clara manhattan 3 preeclampsia.csv  11*"  0.0055 0.0524 0.3659
clara manhattan 3 preeclampsia.csv = 12'F  0.0064 0.0502 0.3633

Tabla A.5: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Clara.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 13 0.0077 0.0302 0.3572
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 14 0.0095 0.0164 0.3516
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 15 0.0096 0.0057 0.3490
clara manhattan 3 preeclampsia.csv  16'"  0.0165 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv  17*F  0.0169 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 18" 0.0171 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 19" 0.0173 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv = 20t"  0.0174 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 215 0.0175 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 224 0.0182 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 23"¢  0.0191 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 24" 0.0200 0.0000 0.0000
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 25" 0.2075 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.0047 0.6663 0.6806
clara manhattan 4 diabetes.csv 2md0.0054 0.3757 0.4145
clara manhattan 4 diabetes.csv 374 0.0066 0.2611 0.4030
clara manhattan 4 diabetes.csv 4t 0.0067 0.1421 0.3580
clara manhattan 4 diabetes.csv 5t 0.0073 0.0610 0.3554
clara manhattan 4 diabetes.csv 6" 0.0099 0.0497 0.3217
clara manhattan 4 diabetes.csv 7 0.0170 0.0129 0.3067
clara manhattan 4 diabetes.csv 8t 0.0208 0.0059 0.3061
clara manhattan 4 diabetes.csv 9th  0.0291 0.0014 0.2957
clara manhattan 4 diabetes.csv 10t 0.0309 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv. 15t 0.0044 0.5804 0.3084
clara manhattan 4 preeclampsia.csv  2™¢  0.0048 0.5712 0.3055
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 3"¢  0.0050 0.5580 0.3036
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 4™ 0.0053 0.5377 0.2984
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 5" 0.0059 0.5274 0.2912
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 6" 0.0061 0.3816 0.2909
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 7" 0.0062 0.3622 0.2869
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 8" 0.0066 0.3516 0.2849
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 9" 0.0067 0.3402 0.2828
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 10" 0.0073 0.0610 0.2820
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 11" 0.0077 0.0531 0.2817
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 12" 0.0103 0.0519 0.2767
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 13" 0.0168 0.0295 0.2725
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 14" 0.0169 0.0169 0.2699
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 15" 0.0178 0.0053 0.2673
clara manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 16'"  0.0182 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 17" 0.0183 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 18" 0.0185 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 19" 0.0189 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 20" 0.0190 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 215t 0.0192 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv  22™¢  0.0196 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv  237¢  0.0210 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 24" 0.0211 0.0000 0.0000
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 25" 0.0215 0.0000 0.0000
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Tabla A.6: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo Clara.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
fanny euclidean 3 diabetes.csv 15t 0.2960 0.6677 0.8270
fanny euclidean 3 diabetes.csv 2™ 0.3002 0.2347 0.7899
fanny euclidean 3 diabetes.csv 374 0.3014 0.1235 0.7625
fanny euclidean 3 diabetes.csv 4t 0.3069 0.0972 0.7445
fanny euclidean 3 diabetes.csv 5th0.3084 0.0511 0.6774
fanny euclidean 3 diabetes.csv 6" 0.3091 0.0436 0.6597
fanny euclidean 3 diabetes.csv 7t 0.3096 0.0110 0.6593
fanny euclidean 3 diabetes.csv gth 03112 0.0052 0.6345
fanny euclidean 3 diabetes.csv 9th  0.3214 0.0013 0.6210
fanny euclidean 3 diabetes.csv 10" 0.3316 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 1Y 0.0446 0.5020 0.7942
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv  2™¢  0.0449 0.5005 0.7837
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 374 0.0452 0.4996 0.7759
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 4" 0.0454 0.4992 0.7749
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 5" 0.0456 0.4984 0.7744
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 6'"  0.0460 0.3360 0.7734
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 7" 0.0466 0.3326 0.7727
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 8" 0.0469 0.3324 0.7725
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 9" 0.0474 0.3315 0.7724
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 10" 0.0487 0.0570 0.7722
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 11" 0.0492 0.0500 0.7722
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 12" 0.0502 0.0497 0.7720
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 13" 0.0571 0.0298 0.7719
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 14" 0.0577 0.0159 0.7679
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 15" 0.0618 0.0051 0.7542
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv 16 0.0622 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 17 0.0623 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. = 18  0.0628 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 19 0.0636 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 20 0.0641 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 21 0.0655 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 22 0.0679 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. 23 0.0735 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. = 24 0.0764 0.0000 0.0000
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv. = 25  0.1364 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.4556 0.5820 0.8934
fanny euclidean 4 diabetes.csv 2nd  0.4603 0.2426 0.8901
fanny euclidean 4 diabetes.csv 374 0.4642 0.1114 0.8760
fanny euclidean 4 diabetes.csv 4t 0.4816 0.1012 0.8746
fanny euclidean 4 diabetes.csv 5th0.4840 0.0432 0.8433
fanny euclidean 4 diabetes.csv 6" 0.4899 0.0431 0.8345
fanny euclidean 4 diabetes.csv 7 0.5249 0.0104 0.8333
fanny euclidean 4 diabetes.csv gt 0.5250 0.0052 0.8292
fanny euclidean 4 diabetes.csv 9th  0.5284 0.0013 0.8223
fanny euclidean 4 diabetes.csv 10" 0.6325 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv. 1t 0.0619 0.5024 0.4867

Tabla A.7: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo

Fanny.

120



Apéndice

Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv~ 2™%  0.0621 0.5008 0.4713
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 3"¢  0.0626 0.4984 0.4657
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 4" 0.0626 0.4984 0.4644
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 5" 0.0631 0.4980 0.4630
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 6" 0.0634 0.3352 0.4622
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 7" 0.0634 0.3344 0.4618
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 8" 0.0636 0.3316 0.4614
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 9" 0.0637 0.3309 0.4613
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 10" 0.0639 0.0569 0.4613
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 11" 0.0693 0.0495 0.4611
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 12" 0.0696 0.0490 0.4606
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 13" 0.0709 0.0300 0.4572
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 14" 0.0769 0.0152 0.4538
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 15" 0.0770 0.0055 0.4519
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 16" 0.0771 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 17" 0.0774 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 18" 0.0774 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv = 19" 0.0779 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 20" 0.0782 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv =~ 21 0.0796 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 224 0.0798 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv = 23™¢  0.0799 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 24" 0.0818 0.0000 0.0000
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv 25" 0.0905 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.4303 0.8391 0.5545
fanny manhattan 3 diabetes.csv 2nd 0.4368 0.2386 0.5270
fanny manhattan 3 diabetes.csv 374 0.4407 0.1331 0.4403
fanny manhattan 3 diabetes.csv 4t 0.4606 0.1038 0.4364
fanny manhattan 3 diabetes.csv 5th0.4703 0.0645 0.3818
fanny manhattan 3 diabetes.csv 6t 0.4980 0.0476 0.3670
fanny manhattan 3 diabetes.csv 7t 0.5150 0.0123 0.3519
fanny manhattan 3 diabetes.csv gt 0.5491 0.0054 0.3424
fanny manhattan 3 diabetes.csv 9th  0.6131 0.0012 0.3199
fanny manhattan 3 diabetes.csv 10" 0.7010 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 150 0.0525 0.5020 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 2™ 0.0526 0.5000 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  3"¢  0.0530 0.4988 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 4™ 0.0535 0.4988 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 5" 0.0537 0.4988 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 6'"  0.0546 0.3353 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 7" 0.0560 0.3329 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 8" 0.0580 0.3329 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 9" 0.0588 0.3318 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 10" 0.0604 0.0571 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  11*h  0.0614 0.0501 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  12'"  0.0621 0.0501 1.0000

Tabla A.8: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo

Fanny.
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Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 13" 0.0636 0.0294 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 14" 0.0639 0.0155 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 15" 0.0641 0.0052 1.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  16'"  0.0647 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 17" 0.0647 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 18" 0.0650 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  19'"  0.0656 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 20" 0.0665 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv = 21°'  0.0683 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  22™¢  0.0761 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  23"¢  0.0815 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 24" 0.0827 0.0000 0.0000
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 25" 0.0929 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.6165 0.6679 0.8830
fanny manhattan 4 diabetes.csv 2nd0.6270 0.2403 0.8702
fanny manhattan 4 diabetes.csv 374 0.6460 0.1208 0.8334
fanny manhattan 4 diabetes.csv 4t 06551 0.0998 0.8266
fanny manhattan 4 diabetes.csv 5t 0.6800 0.0481 0.7554
fanny manhattan 4 diabetes.csv 6t 0.6823 0.0436 0.7366
fanny manhattan 4 diabetes.csv 7t 0.6823 0.0110 0.7321
fanny manhattan 4 diabetes.csv gth  0.6948 0.0052 0.7262
fanny manhattan 4 diabetes.csv 9th 0.7544 0.0013 0.7125
fanny manhattan 4 diabetes.csv 10t 0.8537 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 15t 0.0622 0.5020 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 24 0.0632 0.5000 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 3¢ 0.0633 0.4988 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 4'"  0.0636 0.4988 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 5'"  0.0640 0.4988 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 6" 0.0640 0.3353 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 7" 0.0647 0.3329 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 8" 0.0648 0.3329 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 9th  0.0660 0.3318 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 10" 0.0666 0.0571 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv ~ 11*h  0.0743 0.0501 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 12" 0.0759 0.0501 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 13" 0.0767 0.0294 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 14" 0.0792 0.0155 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 15" 0.0854 0.0052 1.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv  16'"  0.0869 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 17" 0.0897 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 18" 0.0925 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 19" 0.0931 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 20" 0.1038 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 21t 0.1055 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 22" 0.1074 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 2374 0.1112 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv  24'h  0.1116 0.0000 0.0000
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 25" 0.1917 0.0000 0.0000
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Tabla A.9: Resultados obtenidos por la libreria Clustering para el algoritmo

Fanny.



Apéndice

Ahora vamos a obtener el atributo del conjunto de datos con mejor calidad en
el agrupamiento. Los métodos utilizados son: Clustering::best_ranked_external_-
metrics() y Clustering::best_ranked_internal_metrics(). Los resultados quedan re-
flejados en las tablas A.10 y A.11.

Algorithm Distance Clusters Data Var Time Precision Recall TimeAtt PrecisionAtt RecallAtt
pam euclidean 3 diabetes.csv 1°% 0.0702 0.8958 0.5716 10T 10T 10T
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 15t 0.0165 0.5544 0.3883 gth 20t 22nd
pam euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.0820 0.8854 0.4797 10th 10th 10th
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 15t 0.0188 0.5654 0.2874 12th 18th 22nd
pam manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.0875 0.8138 0.5719 10th 10t 5th
pam manhattan 3 preeclampsia.csv  15%  0.0159 0.6102 0.4100 10t 237d 237d
pam manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.0561 0.8568 0.4865 10th 10t sth
pam manhattan 4 preeclampsia.csv  15'  0.0179 0.5824 0.2931 gth 237d 237d
fanny euclidean 3 diabetes.csv 15t 0.2960 0.6677 0.8270 10th 10t 9th
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv  15'  0.0446 0.5020 0.7942 15t 18th qth
fanny euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.4556 0.5820 0.8934 gth 10th 3rd
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv  15%  0.0619 0.5024 0.4867 22nd 18th 1t

fanny manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.4303 0.8391 0.5545 4th 10th gth
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv 15t 0.0525 0.5020 1.0000 12th 18th 15t
fanny manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.6165 0.6679 0.8830 9th 10th 10"
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 15t 0.0622 0.5020 1.0000 18th 18th 15t
clara euclidean 3 diabetes.csv 15 0.0050 0.7801 0.7183 10t 10t 9th
clara euclidean 3 preeclampsia.csv 15t 0.0036 0.5645 0.3876 11th 18th 22nd
clara euclidean 4 diabetes.csv 15 0.0051 0.7783 0.4423 10th 10t 5th
clara euclidean 4 preeclampsia.csv  15%  0.0043 0.5609 0.3108 11th 18t 1t
clara manhattan 3 diabetes.csv 15 0.0048 0.7771 0.6955 10th 10t 9th
clara manhattan 3 preeclampsia.csv  15'  0.0038 0.5632 0.3902 9th 18t 18th
clara manhattan 4 diabetes.csv 15 0.0047 0.6663 0.6806 10th 10th 5th
clara manhattan 4 preeclampsia.csv 15" 0.0044 0.5804 0.3084 37d 18t 18t

Tabla A.10: Evaluacion de las medidas externas ordenados por algoritmo, medida
de distancia y nimero de grupos.

Algorithm  Distance Clusters Data Var Time Dunn Silhouette TimeAtt DunnAtt SilhouetteAtt
pam euclidean 3 diabetes.csv 15t 0.0288  0.0535 0.12 B 15t 15t
pam euclidean 3 preeclampsia.csv 1% 0.0067  0.3966 0.03 4t 15t 15t
pam euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.0303  0.0628 0.12 10t" 15t 13t
pam euclidean 4 preeclampsia.csv 15t 0.0083  0.3966 0.02 25th 15t 15t
pam manhattan 3 diabetes.csv 15t 00272 0.0584 0.14 6th 15t 15t
pam manhattan 3 preeclampsia.csv 15t 0.0071  0.2856 0.03 sth 15t 15t
pam manhattan 4 diabetes.csv 1Y 0.0294  0.0714 0.15 6th 1t 1t
pam manhattan 4 preeclampsia.csv 15t 0.0089  0.2868 0.03 4th 1t 15t

fanny euclidean 3 diabetes.csv 15t 0.0256  0.0753 0.18 7th 15t 1t
fanny euclidean 3 preeclampsia.csv  15'  0.0082  0.3591 0.00 ond 15t 15t
fanny euclidean 4 diabetes.csv 15t 0.0301  0.0629 -0.03 3rd 15t 1t
fanny euclidean 4 preeclampsia.csv  15'  0.0081  0.3110 -0.02 22nd 15t 15t
fanny manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.0397  0.0470 0.10 ond 15t 15t
fanny manhattan 3 preeclampsia.csv  15Y  0.0050  0.0000 0.00 3rd 15t 15t
fanny manhattan 4 diabetes.csv 15t 0.0307  0.0649 0.19 7th 15t 15t
fanny manhattan 4 preeclampsia.csv 15t 0.0061  0.0000 0.00 25th 15t 15t
clara euclidean 3 i 15t 0.0260  0.0697 0.16 10th 15t 15t
clara euclidean 3 15t 0.0083  0.3610 0.02 25th 15t 13t
clara euclidean 4 15t 00342 0.0697 0.11 sth 15t 15t
clara euclidean 4 . 15t 0.0091  0.3883 0.02 4th 15t 15t
clara manhattan 3 diabetes.csv 15t 0.0341  0.0469 0.19 10t st 15t
clara manhattan 3 preeclampsia.csv 15t 0.0078  0.2749 0.03 24th 15t 15t
clara manhattan 4 diabetes.csv 1t 0.0347  0.0559 0.10 7t 15t 15t
clara manhattan 4 preeclampsia.csv  15'  0.0084  0.2749 0.03 gth 15t 15t

Tabla A.11: Evaluacion de las medidas internas ordenados por algoritmo, medida
de distancia y niimero de grupos.
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Ademas, la libreria dispone de métodos para evaluar el comportamiento de
las medidas de distancia en los algoritmos con el objetivo de reducir y facilitar el
estudio de los resultados. Los resultados de evaluar la influencia de las medidas
de distancia se observan en las tablas A.12 y A.13 para medidas externas y en las
tablas A.14 y A.15 para las internas.

Algorithm Distance Clusters Time Precision Recall TimeAtt PrecisionAtt RecallAtt

pam euclidean 3 00702  0.8958 0.5716 10" 10" 10"
pam manhattan 4 0.0561 0.8568 0.4865 10th 10th 5th
fanny euclidean 3 0.2960 0.6677 0.8270 10t 10t 9th
fanny manhattan 3 0.4303 0.8391 0.5545 4th 10th gth
clara euclidean 3 0.0050 0.7801 0.7183 10t 10t 9th
clara manhattan 3 0.0048 0.7771 0.6955 10t 10t 9th

Tabla A.12: Agrupacion de los resultados por algoritmo y medida de distancia uti-
lizando el método Clustering::evaluate_best_validation_external_by_metrics().

Algorithm Distance Clusters Time Precision Recall TimeAtt PrecisionAtt RecallAtt

pam euclidean 3 0.0702 0.8958 0.5716 10t 10t 10t
fanny manhattan 3 0.4303 0.8391 0.5545 4th 10th gth
clara euclidean 3 0.0050 0.7801 0.7183 10t 10t 9th

Tabla A.13: Resultados de las medidas externas por algoritmo aplicando el méto-
do Clustering::result_external_algorithm_by_metric().

Algorithm Distance Clusters Time Dunn Silhouette TimeAtt DunnAtt SilhouetteAtt

pam euclidean 3 0.0288  0.0535 0.12 9th 15t 15t
pam manhattan 4 0.0294  0.0714 0.15 oth 15t 15t
fanny euclidean 3 0.0256  0.0753 0.18 7th 15t 15t
fanny manhattan 4 0.0307  0.0649 0.19 7th 15t 15t
clara euclidean 3 0.0260  0.0697 0.16 10t 18t 18t
clara manhattan 3 0.0341  0.0469 0.19 10t 15t 15t

Tabla A.14: Agrupacion de los resultados por algoritmo y medida de distancia uti-
lizando el método Clustering::evaluate_best_validation_internal_by_metrics().

Algorithm Distance Clusters Time Dunn Silhouette TimeAtt DunnAtt SilhouetteAtt

pam manhattan 4 0.0294  0.0714 0.15 6 15t 15t
fanny manhattan 4 0.0307  0.0649 0.19 7th 15t 15t
clara manhattan 3 0.0341  0.0469 0.19 10t 1t 1t

Tabla A.15: Resultados de las medidas internas por algoritmo aplicando el méto-
do Clustering::result_internal_algorithm_by_metric().
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La libreria incluye méas métodos que permiten exportar los resultados a for-
mato KIEX y representar de forma grafica los resultados, haciendo uso del méto-
do Clustering::plot(), tal y como queda plasmado en la figura A.1.
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Figura A.1: Representacién grafica de las medidas externa e interna por niimero
de grupos y por algoritmo. Fuente: elaboracion propia.




B.1.

Apéndice

Tablas de resultados obtenidos por CHCClust

En esta seccion se realiza un analisis comparativo entre varios algoritmos de
agrupamiento ampliamente utilizados: clara, fanny, k-means, miniBatchKmeans
y pam, y el algoritmo evolutivo CHCClust. Los resultados de cada celda se corres-
ponden con el coeficiente de silueta. Se resalta en negrita aquellos valores de las
celdas que tienen el mejor coeficiente de silueta por algoritmo y nimero de gru-
pos. La informacién sobre los conjuntos de datos utilizados en este anélisis se
encuentran referenciados en la tabla 5.1.



Apéndice

Grupos

3 1 5 6 7
Alcohal's effect om vouns neanle clara 00150 00149 00098 00183  0.0155
YOUREPEOPIE  |arasCHCClust  0.0218  0.0755  0.0842  0.0399  0.0625
Basketball clara 01730  0.1539  0.1097 _ 0.1108 _ 0.0398
clara+CHCClust  0.2404  0.2094  0.1537  0.1529  0.1546
Bolts clara 02528 02146  0.2887 02276  0.1899
i clara+CHCClust 02522 00656 01252  0.2417  0.0036
ol clara 02158 0.1514 01742 01524 0.2689
ollege clara+CHCClust  0.2253  0.1511  0.1888  0.1630  0.1562
ColorHistomram clara 0.0287 0.0197 00050 _ 0.0094  0.0081
e clara+CHCClust  0.0269 00153  0.0196 0.0178  0.0102
ColorMoments clara 0.1064  0.0900  0.0756  0.0659  0.0263
clara+CHCClust  0.0808 00811  0.0446 00508  0.0694
ColorTextur clara 02134 01559 00635 00847  0.0620
oloriexture clara+CHCClust  0.2525 0.1806  0.1501  0.1383  0.1346
Comntr clara 01822 01207 01105 0.0619 0.1258
Y clara+CHCClust  0.2036  0.1387  0.1580  0.0462  0.0958
Disbetes clara 0.0676 0.0521 00487 00452 0.0336
clara+CHCClust  0.0586 00489  0.0543  0.0551 0.0407
Drue consamntion clara 01301 00651 00808 00745 0.0511
ug consumptio clara+CHCClust  0.1965 0.0812  0.1164  0.0941  0.0501
Fetal health clara 01251 00671 00765  0.1087 0.1185
clal hea clara+CHCClust 01290  0.0760  0.0775  0.1167  0.1161
Haberman clara 0.0560 0.0824  0.0896 0.0151 0.0268
clara+CHCClust  0.0525 00513 00615  0.0023  -0.0056
Heart clara 0.0046 -0.0046 -0.0395 -0.0635 -0.0453
clara+CHCClust  0.0218  -0.0560  -0.0553  -0.0969 0.0683
Heart di ont clara 00352 00265 00142 00118  0.0047
cart disease patients clara+CHCClust  0.0447  0.0301  0.0191  0.0491  0.0291
- clara 0.0799 00458 0.0451 00414 0.0081
clara+CHCClust  0.0680  0.0501 00382  0.0155  0.0230
India leads renort clara 02883 02831  0.2377 02650  0.3501
P clara+CHCClust  0.3168 0.3155  0.2368  0.3004  0.3004
) o clara 0.1542  0.1460  0.1533 01766  0.1494
Indicator districtwise health ). cHociust 01534 01664 01579 0.1815  0.1473
I_ clara 05579 04523 04078 04044 0.2270
s clara+CHCClust 05552 0.4609 02939 02087  0.1874
LavoutHistomram clara 00522 0.0467  0.0495 0.0463  0.0431
Y s clara+CHCClust  0.0565 0.0595  0.0456  0.0456  0.0362
Parkinson clara 01315 0.0608  0.1024 _ 0.0788 _ 0.1240
clara+CHCClust  0.1802  0.1109  0.1694  0.1506  0.1915
Pollut clara 00252 -0.0223 -0.0982 -0.1034 -0.1147
orution clara+CHCClust  0.0331 -0.0419 -0.0419 0.0823  0.0303
Price clara 04302 03206 04004  0.4004 04104
clara+CHCClust 04335 0.3912 04042 03994  0.4064
Quake clara 03020 0.2679 0.2150 01580  0.1781
clara+CHCClust 03010 02666 02114  0.1581 0.1786
Stalon clara 0.1427 0.1081 0.1099  0.1508 0.1324
wlong clara+CHCClust 01416 0.0976  0.0938  0.1388  0.1419
T clara 01615 0.1583 0.1979 0.1452 0.1537
a¢ clara+CHCClust  0.1632  0.1517 01829 01292 0.0975
Trancaction10K clara 01563 0.1493  0.1109 00762  0.0854
clara+CHCClust  0.1943  0.1780 01030  0.1163  0.1190
o clara 0.0702 00411 00184 00555  0.0398
US.A. presidential results clara+CHCClust  0.0592  0.1163  0.0863  0.1712  0.1451
Vehidle clara 01321  0.1456  0.1107 _ 0.0890 _ 0.0600
clara+CHCClust  0.1548  0.1660  0.1395  0.1046  0.0889
Wine clara 01411 00251 _ -0.0087 -0.0040 -0.0173
clara+CHCClust  0.2690  0.1645  0.1649  0.0779  0.0677
clara 01569  0.1223  0.1123 00969  0.0589

Wholesale customers clara+CHCClust  0.1840  0.1505  0.1926  0.1704  0.1151

Tabla B.1: Resultados completos de comparar Clara y CHCClust.
127



Apéndice

Grupos
3 3 5 6 7

Alcohols effect on young people fanny 00150 00148 00097 00183 _ 0.0155
fanny+CHCClust 0.0247 0.0820 0.0821 0.0819  0.0820
Basketball fanny 0.1890 01261 01035 01261 _ 0.0639
fanny+CHCClust 01017 02258  0.2223  0.2258  0.2329
Bolts fanny 02447 01733 0.2372  0.2507  0.0670
fanny+CHCClust  0.2799  0.2799 00672 00147  0.2210
College fanny 01698 0.2017 01698  0.1698  0.1698
fanny+CHCClust  0.1899  0.1734  0.1899  0.1899  0.1899
ColorHistogram fanny 00377 -0.0273 00043  0.0100  0.0067
fanny+CHCClust  0.0420 00134  0.0151  -0.0050  -0.0128
ColorMoments fanny 0.1196 00905 01024  0.0885  0.0904
fanny+CHCClust 01164 0.1622  0.1604 00126  0.1631
ColorTexture fanny 02594 01698 01310  0.1256  0.1198
fanny+CHCClust  0.2885 0.2075 0.1789  0.1945  0.1976
Country fanny 01822 01257 00876 00914  0.0648
fanny+CHCClust  0.2036  0.1388  0.1097  0.1238  0.1239
Disbetes fanny 0.0640 0.0381 00291 00185  0.0148
fanny+CHCClust  0.0584  0.0341  0.0298 0.0316  0.0356
Drog consumption fanny 01035 0009 00733 00395  0.0790
fanny+CHCClust  0.2040  0.0302  0.1065 0.1135  0.1026
o fanny 00730 01004 01227  0.1004 _ 0.1483
Fetal health fanny+CHCClust  0.1106 0.1514 0.1778 0.1514  0.1691
Haberman fanny 0.0865 0.0290 00038 -0.0069 -0.0142
fanny+CHCClust 00856 00114  0.0386  -0.0100  -0.0500
Heart fanny 00008 -0.0020 -0.0041 -0.0550 -0.0113
fanny+CHCClust  0.0669 0.0604  0.0567  0.0666  -0.0737
Heart discase patients fanny 00384 00212 00189 00189 _ 0.0026
fanny+CHCClust 0.0427 0.0353  0.0442 0.1076  0.0266
fanny 0.0819 0.0545 0.0396 0.0266 -0.0049

House16H
fanny+CHCClust 00630 00303 00259 00152  -0.0032
India leads report fanny 02773 03996 03074 03038 03205
fanny+CHCClust  0.2773 03119  0.3074  0.3038  0.3310
Indicator districtoise health fanny 02590 02590 02590 02590  0.2590
fanny+CHCClust  0.2703  0.2703  0.2703  0.2703  0.2703
s ~ fanny 05286 04588  0.3809  0.1912  0.1715
fanny+CHCClust 05394 04227 02510  0.2307  0.2493
LayoutHistogram fanny 00518 00478 00445 0.0429  0.0404
fanny+CHCClust  0.0772  0.0507  0.0515 00325  0.0327
Parkineon fanny 00458 0.0643 00562 009386  0.0802
fanny+CHCClust  0.0489 00632  0.0621 0.1049  0.1702
) fanny 00298 -0.0223 -0.0559 -0.0683  -0.0832

Pollution
fanny+ CHC  0.0852 -0.0419 -0.0510 -0.0246 0.0352
Price fanny 03689 03531 02806 03398 03218
fanny+CHCClust  0.3697 03550  0.3387  0.3975  0.4014
Quake fanny 03053 0.2658 0.2109  0.1907  0.2039
fanny+CHCClust 02347 01222 01971  0.2126  0.2087
Stulong fanny 0.0960 0.0530 0.0484 0.0103  0.0364
fanny+CHCClust  0.0143  -0.0542  -0.0332  -0.1340  -0.1193
e fanny 0.0911 0.0898 0.0907 -0.1136  0.0941
fanny+CHCClust 00204 -00541 00616 -0.0286  0.0527
Irancaction10K fanny 01844 01055 01352 0.1683  0.1530
fanny+CHCClust 01943  0.1576  0.1366 00862  0.0674
. fanny 00435 00184 00089 _ 00003  -0.0001
US.A. presidential results fanny+CHCClust  0.0664  0.0494  0.0167  0.0222  0.0097
Vehicle fanny 01341 01344 00510 00210  0.0435
fanny+CHCClust  0.1394 0.1594  0.1388  0.1278  0.1827
Wine fanny 01613 01330 0.1179 0.0979  0.0967
fanny+CHCClust 0.2846  0.1848 00994 00841  0.0743
fanny 00374 00374 00374 00374 00374

Wholesale customers fanny+CHCClust  0.0375 0.0375 0.0375 0.0375  0.0375

Tabla B.2: Resultados completos de comparar Fanny y CHCClust.
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Grupos
3 1 5 6 7

Alcohol’s effect on young people kmeans 00183 00151 00170 _ 0.0091 _ 0.0099
kmeans+CHCClust  0.0257  0.0281  0.0598 0.0444  0.0301

Basketball k-means 01896  0.1589  0.1258  0.0073  0.0054
k-means+CHCClust  0.2209  0.1985 0.2128 0.1854  0.1469

Bolts k-means 02686 01749 0.2749 0.2436  0.2076
k-means+CHCClust  0.3673  0.2029  0.0000 01156  0.0036

College kmeans 02654 02005 0.1891  0.1652  0.1418
kmeans+CHCClust ~ 0.2832  0.2204 02143 0.1837  0.1579

ColorHistogram k-means 00228 00212 0.0133 0.0109 _ 0.0083
k-means+CHCClust  0.0367  0.0235  0.0072  -0.0139  0.0009

ColorMoments k-means 01237 00906 00866  0.0597 _ 0.0700
k-means+CHCClust  0.1284  0.0958 0.1010  0.0758  0.0685

ColorTexture k-means 02278 0159 01271 0.0908  0.0992
k-means+CHCClust  0.2362  0.1783 01244  0.1291  0.1325

Country kmeans 01613 01394  0.1110 _ 0.0845  0.0691
kmeans+CHCClust  0.1650  0.1650  0.1393  0.1049  0.0962

Diabetes kmeans 0.0633  0.0636 00409 00397  0.0313
kmeans+CHCClust 00570 0.0626  0.0496  0.0447  0.0378

Drog consumption kmeans 0.0966 00588 00578  0.0538  0.0473
kmeans+CHCClust  0.1073  0.0609 0.0588 0.0539  0.0473

Fetal health kmeans 01138 01202 0.1087 0.1272  0.1048
kmeans+CHCClust 01170 0.1317  0.1208 0.1369  0.1168
Haberman k-means 0.0870 00827 0.0523 0.0300 -0.0070
k-means+CHCClust ~ 0.0849  0.0828  0.0422  0.0038  -0.0111
Heart k-means 0.0108  -0.0019 -0.0220 -0.0536  -0.0547
k-means+CHCClust  -0.0009  0.0417  0.0307 0.0156  0.0174

Heart discase patients kmeans 00426 00373 00194 00150 _ 0.0090
kmeans+CHCClust  0.0498  0.0711  0.0331 0.0422  0.0458

Housel6l k-means 00343 00365 00380 00235  0.0215
k-means+CHCClust  0.0748  0.0795 0.0706 0.0694  0.0378

India leads report kmeans 03017 01143 01242 0.1967  0.2163
kmeans+CHCClust  0.3017  0.3249 0.1331 0.2679  0.2784

) o kmeans 02253 01811  0.1555 0.1542  0.1348
Indicator districtwise health /o cHOClst 02271 0.1904 01589 01620 0.205
s k-means 05364 03326 02904 04192  0.1949
k-means+CHCClust 05235 04499  0.4077 02941  0.2230
LeyoutHistogeam k-means 0.0595 00426 0.0513 0.0379 0.0418
k-means+CHCClust ~ 0.0579  0.0577  0.0489  0.0037  0.0292

Parkinson kmeans 0.1441 00615 00578  0.1058  0.072
kmeans+CHCClust 01960  0.1013  0.0843  0.1265  0.1229
Pollution k-means 200187 -0.0223 -0.0524 -0.0581 -0.1364
k-means+CHCClust  -0.0655  -0.0396  0.1565 -0.0197  0.0470

Price k-means 03792 04124 03822 04024  0.3986
k-means+CHCClust  0.4688  0.0417 0.3854 0.4064  0.4322

N K-means 03059 0.2693 02181 0.2132  0.1864
Quake k-means+CHCClust 03059  0.1880  0.2446 01622  0.2138
Stalong k-means 02147 0.1546 01344 01339  0.1304
k-means+CHCClust  0.1459  0.1361  0.1796  0.1570  0.1251

Tae k-means 01334 0.1775 0.1676 0.1621 _ 0.1560
k-means+CHCClust  0.1836  0.1003  0.0818 00512 0.1570

Tramsaction10K K-means 01587 01322 0.1146  0.1032  0.0765
k-means+CHCClust 01943 0.1780 0.1339  0.1246  0.1109

U A presidential results kmeans 00512 00458 00210  0.0102  0.0098
kmeans+CHCClust  0.0974  0.0763 0.0549 0.0274  0.0201
Vehicle kmeans 01531 00646 0.2445 00618  0.2126
kmeans+CHCClust ~ 0.1775  0.0719  0.0656  0.0809  0.1148
Wine k-means 01311 00107 -0.0080 -0.0057 -0.0268
k-means+CHCClust  0.2818  0.1836  0.1051 0.0863  0.0656

Wholesale customers kmeans 01611 01184 0.1185 0.1153  0.1172
kmeans+CHCClust 01770 0.1287 0.1944  0.1509  0.1482

Tabla B.3: Resultados completos de
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Grupos
3 1 5 6 7

Alcohols effect on young people pam 00142 00154 00103 00116 00119
pam+CHCClust  0.0185 0.0267 0.0281 0.0282  0.0412

am 01653 0.1356  0.1085  0.1282  0.0598

Basketball pam+12‘HCClust 02212 0.1894 0.1411 0.1754 0.1729
Bolts pam 02528 0.2146 02616 02002 0.1899
pam+CHCClust  0.2522 00656 02210 0.2144  0.0147

College pam 02239 01547 01711  0.1495 01425
pam+CHCClust  0.2369 0.1619  0.1879 0.1630 _ 0.1503

ColorHistogram pam 00355 0.0285 00126 0.0102  0.0061
pam+CHCClust  0.0375 0.0054 0.0196 00053  0.0021

ColorMoments pam 01022 0.0873 0.0824 00832  0.0807
pam+CHCClust 01127 00771 0.0737 0.0752  0.0709

ColorTexture pam 01973 01402 01135  0.0995  0.0809
pam+CHCClust 0.2767 0.1897 0.1587 0.1955  0.1411

Coutry pam 01646 01325 01153 0.1046  0.0853
pam+CHCClust 0.1943 0.1464 0.1356 0.1133  0.1626

Disbetes pam 0.0662  0.0640 0.0374 00381  0.0351
pam+CHCClust 00614 00605 0.0381 0.0434  0.0370

Drug consumption pam 01132 00664 00555  0.0444 00426
pam+CHCClust  0.1296 0.0822 0.0585 0.0505 0.0505

am 01266 01187 01301 0.1135 _ 0.1011

Fetal health pam+léHCClus[ 0.1307 0.1269 0.1338 0.1157 0.1053
Haberman pam 0.0769 0.0828 0.0589 00420 0.0121
pam+CHCClust  0.0747  0.0772  -0.0551 0.0507 _ -0.0130

Heart pam 00030 -0.0143 -0.0339 -0.0514 -0.0559
pam+CHCClust  0.0678 0.0600 0.0293 0.0293  0.0401

Heart disease patients pam 00343 00263 00176 00114  0.0086
pam+CHCClust  0.0547 0.0649 0.0511 0.0259 0.0194

House16H pam 00778 00478 0.0388 0.0364 00117
pam+CHCClust  0.0804 0.0535 00338 0.0305  0.0308

India leads report pam 02974 02831 0.2377 02310 02287
pam+CHCClust 03517 0.3195 02368 02772  0.2772

) o pam 01824 01173 01283 0.1251 01106
Indicator districtwise health cpcciig 0.1909 01226 01493 0.1370  0.1251
s pam 05579 0.4697 04320 04096 02284
pam+CHCClust 05552 04567 0.4484 04562  0.2826

LayoutHistogram pam 00464 0.0461 00508 0.0451  0.0399
pam+CHCClust 0.0468 00431 0.0522 00349  0.0357

Parkineon pam 01279 00603  0.0986  0.1511  0.1286
pam+CHCClust  0.1793 01106 0.1666 0.2121  0.1838

Pollution pam 00298 -0.0223 -0.0534 -0.1034 -0.1141
pam+CHCClust  0.0736 0.0013 0.0823 0.0823 -0.0422

Price pam 0.4688 04108 04241 04271  0.4212
pam+CHCClust 0.4688 04161 04274 04345  0.4204

Quake pam 03020 0.2680 0.2130 0.1912  0.1854
pam+CHCClust  0.3010  0.2680  0.2111 01890  0.1832

stulong pam 0.1412 0.1282 0.1100 0.1440 0.1324
pam+CHCClust  0.1397 01119 0.0950 01340  0.1125

e pam 0.1630 0.1421 0.1948 0.1668  0.1664
pam+CHCClust  0.1439 00874 0.1827 01534  0.1037

Irameaction10K pam 01589 01300 01154 0.1054  0.0947
pam+CHCClust  0.1943 0.1780 0.1294 0.1218  0.1057

. am 00713 00534 00672 00497 _ 0.0093

US.A. presidential results pam+léHCClust 0.1254 0.1287 0.1299 0.0962 0.0148
Vehicle pam 01268 0.1019 0.1056  0.1000  0.2208
pam+CHCClust 01268 0.0944 0.1121 0.1100  0.2526

Wine pam 01550 00186 -0.0056 -0.0040 -0.0169
pam+CHCClust  0.2768 0.1751 0.1615 0.0779  0.0759

pam 01632 0.1290 00968 0.0804  0.0637

Wholesal
olesale customers pam+CHCClust 0.1899 0.1540 0.1015 00717  0.0726

Tabla B.4: Tabla de resultados con la comparacién entre Pam y CHCClust.
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Grupos
3 4 5 6 7

Alcohol's effect on young people o miniBatchKmeans 0.0147 0.0137 0.0149  0.0154  0.1623
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.0388 0.0291 0.0123 0.0416 0.1197

Basketball miniBatchKmeans 0.1891 0.0473 0.0435 -0.0617  0.0273
miniBatchKmeans+CHCClust  0.2284  0.2021  0.1985 0.1971  0.1964

Bolts miniBatchKmeans 0.2686 0.1773 0.2887 0.2114  0.2076
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.3673 0.0871 0.1252 0.1095 0.0535

College o miniBatchKmeans 0.3316 0.1434 0.5453  0.3329  0.2675
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.3609 0.2680 0.2680 0.2684 0.2115
ColorHistogram miniBatchKmeans 0.0091 0.0035 -0.0003  -0.0025 -0.0048
miniBatchKmeans+CHCClust  0.0105  0.0158  0.0034  0.0024  -0.0142

ColorMoments miniBatchKmeans 0.0138 0.0041 0.0012 -0.0032  -0.0019
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.0866 0.0810 0.0325 0.0329 0.0194

ColorTexture o miniBatchKmeans -0.0124  -0.0146  -0.0255 -0.0234  -0.0278
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.2628 0.2676 0.0588 0.0696 0.0851

Country miniBatchKmeans 0.1638 0.1619 0.1267  0.2838  0.2221
miniBatchKmeans+CHCClust  0.1759  0.1778  0.2469  0.2826  0.2612

Diabetes miniBatchKmeans 0.0643 0.0765 0.0631 0.0361 0.0401
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.0662 0.0869 0.0660 0.0399 0.0584

Drug consumption ) miniBatchKmeans 0.0920 0.0655 0.0753 0.0729 0.0844
miniBatchKmeans+CHCClust  0.1835  0.0859  0.0994  0.1100  0.0994

Fetal health miniBatchKmeans 0.1302 0.1283 0.1259 0.0912 0.0962
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.1570 0.1417 0.1322  0.1050 0.0930
Haberman miniBatchKmeans 0.1305 0.0833 0.0828  0.0422 -0.0090

i hKmeans+CHCClust ~ 0.1109 0.0521 0.0071 0.0248 -0.0192

Heart miniBatchKmeans -0.0067 -0.0347  -0.0499 -0.0581  -0.0562
miniBatchKmeans+CHCClust  -0.0121  0.0271  0.0931  0.0770  -0.0247

Heart disease patients miniBatchKmeans 0.0408 0.0464 0.0374 0.0231 0.0148
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.0606 0.0986 0.1415 0.0923  0.0493

miniBatchKmeans 0.0514 0.0418  -0.0010  -0.0022  -0.0056

Housel6H

hKmeans+CHCClust ~ 0.0790 0.0657 0.0286  0.0177 0.0145

India leads report miniBatchKmeans 0.2717 0.2522 0.2533 0.2815 0.4211
miniBatchKmeans+CHCClust  0.3168  0.2648  0.2843  0.3434  0.3258

Indicator districtwise health miniBatchKmeans 0.2452 0.1484 0.1417 0.1410 0.1235
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.2494 0.1841 0.1654 0.1472  0.1782

Iris miniBatchKmeans 0.5003 0.4530 0.3653  0.3410  0.2475
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.5250 0.4035 0.3942 0.2262 0.2295

LayoutHistogram miniBatchKmeans 0.0044 -0.0003  -0.0037  -0.0042  -0.0052
miniBatchKmeans+CHCClust  0.0263  0.0413  -0.0024  0.0233  0.0216

Parkinson miniBatchKmeans 0.1446 0.1514 0.1362 0.1372 0.1191
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.2307 0.2289 0.1853  0.2030  0.2902

Pollution o miniBatchKmeans -0.0087 -0.1039  -0.1289  -0.1285 -0.1409
miniBatchKmeans+CHCClust ~ -0.0923  -0.0923  0.1355 0.1186 0.0823

Price miniBatchKmeans 0.4625 0.4027 0.4005 0.3949 0.3306
miniBatchKmeans+CHCClust  0.4640  0.4117  0.4163  0.4112  0.4416

Quake miniBatchKmeans 0.2988 0.1676 0.1499  0.1349 0.1308
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.2965 0.1679 0.1512 0.1192 0.1144

Stulong » miniBatchKmeans 0.1309 0.1486 0.1379  0.1375 0.1078
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.1270 0.1502 0.1353 0.1311 0.1078

Tae miniBatchKmeans 0.1473 0.1338 0.1863 0.1282  0.0795
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.1379 0.1451  0.1650 0.1264  0.0560

Transaction10K miniBatchKmeans 0.1209 0.0891 0.1184 0.0756 0.1194
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.1779 0.1780 0.1518  0.0980 0.0621

US.A. presidential results o miniBatchKmeans 0.0512 0.0347 0.0212 0.0198 0.0094
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.0835 0.1261 0.1354 0.1672  0.1532

Vehicle miniBatchKmeans 0.1355  0.1478 0.3012 0.2556  0.2800
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.1503 0.1336 0.1702 0.1233 0.2016

Wine miniBatchKmeans 0.1137 -0.0015  -0.0211  -0.0396  -0.0260
miniBatchKmeans+CHCClust ~ 0.2671 0.1428 0.0213  0.1305 0.1602

Wholesale customers miniBatchKmeans 0.1717 0.1360 0.1957  0.1519  0.1082
miniBatchKmeans+CHCClust  0.3018  0.2338  0.2108  0.1752  0.1420

Tabla B.5: Tabla de resultados con la comparativa entre los algoritmos Mini-

batchKmenas y CHCClust.
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En base a los resultados de las tablas B.1, B.2, B.3, B.4 y B.5 se puede concluir
que:

= CHCClust tiende a mejorar los valores del coeficiente de silueta en la ma-
yoria de los conjuntos de datos y configuraciones de nimero de grupos.
Esto indica que la aplicaciéon de CHCClust sobre los algoritmos de agru-
pamiento generalmente produce grupos compactos y bien separados. El
porcentaje de mejora esta por encima del 70 %, alcanzando la tasa mas
alta para los algoritmos k-means y miniBatchKmeans.

= CHCClust tiende reducir la variaciones en la calidad del agrupamiento oca-
sionado por la busqueda de centroides, proporcionando resultados mas
predecibles y fiables.

= Otro de los aspectos de CHCClust es la robustez debido a su capacidad de
adaptarse y mejorar el agrupamiento para diferentes contextos y tipos de
datos.

= En las configuraciones donde el nimero de grupos es bajo, CHCClust con-
sigue un agrupamiento mas optimo.

En conclusiéon, CHCClust ha demostrado su capacidad para optimizar pro-
blemas complejos y mejorar los agrupamientos a través de la optimizacion de
los grupos mediante el concepto de hiper-rectangulo y el algoritmo evolutivo
CHC. Esta combinacion de técnicas permite a CHCClust abordar eficazmente la
diversidad y la complejidad presente en diferentes tipos de datos y entornos.
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Apéndice

Tabla de resultados obtenidos por MultiCHCClust

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de comparar el rendi-
miento del algoritmo MultiCHCClust con algoritmos de agrupamiento tradicio-
nales. Utilizamos los conjuntos de datos definidos en la tabla 5.1. Cada fila de
la tabla muestra el coeficiente de silueta por algoritmo y grupos, destacando en
negrita aquellos valores que tienen mejor agrupamiento. El nimero de grupos
utilizados es k = 3.

Los resultados demuestran que el algoritmo MultiCHCClust obtiene los va-
lores més altos en términos de calidad en la mayoria de los conjuntos de datos
evaluados. Es destacable su superioridad en 22 de los 30 conjuntos de datos ana-
lizados, reflejando su robustez y efectividad en la agrupacion de diferentes tipos
de datos.

Ademas, los conjuntos de datos utilizados son muy variados. Esto demues-
tra un comportamiento equilibrado de MultiCHCClust en comparacién con otros
algoritmos, donde en ciertas situaciones algunos algoritmos mejoran su compor-
tamiento cuando trabaja con ciertos volimenes de datos.
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En resumen, he de destacar que MultiCHCClust es una opcién robusta y com-
petitiva en términos de precisién y adaptabilidad a diferentes escenarios de agru-
pamiento de datos.

Algoritmos
Clara  Fanny K-means Pam  MiniBatchKmeans MultiCHCClust

Alcohol’s effect on young people  0.0150  0.0150 0.0183 0.0142 0.0147 0.0387
Basketball 0.1730  0.1890 0.1896 0.1653 0.1891 0.2964
Bolts 0.2528  0.2447 0.2686 0.2528 0.2686 0.3673
College 0.2158  0.1698 0.2654 0.2239 0.3316 0.3494
ColorHistogram 0.0287  0.0377 0.0228 0.0355 0.0091 0.0251
ColorMoments 0.1064  0.1196  0.1237  0.1022 0.0138 0.0956
ColorTexture 0.2134  0.2594 0.2278 0.1973 -0.0124 0.2645
Country 0.1822  0.1822 0.1613 0.1646 0.1638 0.2036
Diabetes 0.0676  0.0640 0.0633 0.0662 0.0643 0.0859
Drug consumption 0.1301  0.1035 0.0966 0.1132 0.0920 0.2194
Fetal health 0.1251 0.0730 0.1138 0.1266 0.1302 0.1714
Haberman 0.0560  0.0865 0.0870 0.0769 0.1305 0.0641
Heart 0.0046  0.0008 0.0108 0.0030 -0.0067 0.0405
Heart disease patients 0.0352  0.0384 0.0426 0.0343 0.0408 0.0454
Housel6H 0.0799  0.0819 0.0343 0.0778 0.0514 0.0930
India leads report 0.2883  0.2773 0.3017 0.2974 0.2717 0.3716
Indicator districtwise health 0.1542  0.2590 0.2253 0.1824 0.1484 0.2602
Iris 0.5579  0.5286 0.5364 0.5579 0.5003 0.5552
LayoutHistogram 0.0522  0.0518 0.0595 0.0464 0.0044 0.0532
Parkinson 0.1315  0.0458 0.1441 0.1279 0.1446 0.1801
Pollution 0.0252  0.0298 -0.0187 0.0298 -0.0087 0.0852
Price 0.4302  0.3689 0.3792 0.4688 0.4625 0.4500
Quake 0.3020  0.3053 0.3059 0.3020 0.2988 0.3010
Stulong 0.1427  0.0960 0.2147 0.1412 0.1309 0.1396
Tae 0.1615  0.0911 0.1334 0.1630 0.1473 0.1871
Transaction10K 0.1563  0.1844 0.1587 0.1589 0.1209 0.1943
U.S.A. presidential results 0.0702  0.0435 0.0512 0.0713 0.0347 0.0834
Vehicle 0.1321 0.1341 0.1531 0.1268 0.1355 0.1540
Wine 0.1411 0.1613 0.1311 0.1550 0.1137 0.2940
Wholesale customers 0.1569  0.0374 0.1611 0.1632 0.1717 0.1917

Mejor 1 1 4 1 1 22

Tabla C.1: Resultados del estudio experimental para el algoritmo MultiCHCClust.
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