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Resumen

El problema de clustering consiste en ordenar objetos (personas, cosas,
animales, plantas, variables, etc.) en grupos (conglomerados o clUsteres) de
forma que el grado de asociacion o similitud entre los miembros del mismo
orupo sea mas fuerte y bastante diferente a los que se encuentran en otros
orupos. Para resolver el problema tenemos el K-Means, el cual es un algoritmo
sencillo vy eficiente que procesa los patrones secuencialmente; sin embargo,
esta sesgado por el orden de presentacion de los patrones, tiene alta depen-
dencia de la eleccion de los centros iniciales y muestra la convergencia a op-
timos locales.

El presente trabajo propone una solucion denominada algoritmo Greedy-
SG, conformado por dos procesos. El primero consta de tres fases: Inicializa-
cion, Construccion y Busqueda Local, v el segundo, de Seleccion Grupal (SG)
es una propuesta de evaluacion de los grupos que pasardan a formar parte de
la solucion final.
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los métodos de clustering o agrupamiento son una técnica de Machine lear-
ning que hace énfasis en el aprendizaje no supervisado. En el aprendizaje no
supervisado no existen patrones referentes a las salidas de los objetos que vamos
infroduciendo, sélo sus entradas fienen un conjunio finito de objefos que caracte-
rizan a una poblacion, se trata de encontrar un conjunto de pardmetros que la re-
presenten éptimamente dada una funcién objefivo que depende exclusivamente
de los relaciones de distancias entre los datos. En los métodos de agrupamiento
no se suministran los datos efiquetados, el programa debe descubrir por si mismo
las clases naturales existentes. ([10] y [17]).

El Problema del Clustering

Dado el conjunto de datos X que consfa de n puntos de referencias en
RP, los puntos de referencia son denominados como: objetos, instancias,
casos, fransacciones, efc.

D
X ={x,,x,,...,x,},en que x, € R
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los atributos de cada individuo X,(i =1,...,n) son criterios o datos aso-
ciados a cada objeto, los criterios son cualidades representadas en forma
numérica o nominal, y que tfambién son denominados como: caracteristica,
variable, dimensién, componente, campo, efc.,

X, = {Xy, Xip,.., Xy} €R”

Dondei=1:N

El problema de agrupamiento consisfe en encontrar una particion de X
en k subconjuntos disjuntos (clusters) al optimizar un criterio que mida su ho-
mogeneidad; asi, a mayor homogeneidad se tendré una mejor descripcion

de la estructura del cluster. ([3], [19], [20] y [26])

Donde: UC,.’/.z]’_”’k =X

la manera de abordar el problema del agrupamiento varia de acuerdo
a los métodos aplicados. Desde el punto de vista de la asignacion de los
objefos a los clusteres, segun [15], los métodos que obtienen una solucion
al problema del agrupamiento se dividen en dos fipos: hard clustering y soft
clustering.

Hard Clustering

Se asume que los objetos deben ser asignados a uno y sélo uno de los
clusteres, como consecuencia, los clusteres encontrados son particiones de
X, por lo tanto tendremos que [26]:

CNC =0, Vij=1..ktalquei#]

Formulado de esta manero, el agrupamiento es un problema NP-Dificil
([5] y [9)). los objetos de un clister son parecidos o similares cuando las
distancios enfre ellos es minima, para medir la similitud se formula como
funcién objetivo f:

k K —
f(gq) = > dix, xi) (M)

=1 x;eC

Donde X;, conocido como elemento representativo del cluster, es la me-
dia de los elementos del cluster C, y corresponde al centro del clister, se
formula como sigue [26]:

- ]
Xj ZWZX’_ GC/- (2)

Soft Clustering

El soft clustering sigue un procedimiento similar como el hard clustering,
con la diferencia, que un obijeto soft se agrupa a mas de un clusfer, segun un



esquema de probabilidad del computo de calidad del miembro. la natura-
leza del objeto recopilado de un dluster es preservada igualmente cargando
la informacion de ofro cluster, el algoritmo de agrupamiento suave combina
ambas informaciones [12]. El soft clustering asume que cada objefo tiene
un valor de membresia con respecto a cada dluster ¢, i=1,. k. A
contrario de las técnicas de hard clustering, los clsteres encontrados no son
particiones del conjunto de patrones observados, son asociaciones de cada
objeto con todos los clusteres, regulando esta asociacién con una funcién

de membresia [26].
Método Propuesto

la propuesta que se presenta es denominada algoritmo Greedy-SG, es
una solucién que presenta dos procesos, el primer proceso denominado
GreedyKM es la adaptacion del algoritmo KMeans, consta de fres foses:
Inicializacion, Construccion y Busqueda local, vy un segundo proceso Se-
leccion Grupal (SG), donde se seleccionan y separan los grupos que con-
formaran la solucién final.

El presente trabajo estd organizado en seis capitulos: en el Capitulo 2
aborda los principales algoritmos de agrupamiento. En el Capitulo 3 se
describe la solucion Greedy-SG propuesta de esta tesis. En el Capitulo
4 se valida el método propuesto, se analiza y compara los resultados de
la experimentacion entre Greedy-SG  con 7 algoritmos heuristicos y meta-
heurfsticos, utilizando 5 diferentes colecciones de datos. Las conclusiones se
describen en el Capitulo 6.

H-Means

El algoritmo H-Means ([11], [19], [20], [21] y [24]) es un método de
agrupamiento heuristico con numero de clases conocido (k). El algoritmo
estd basado en la minimizacién de la distancia inferna (la suma de las
distancias de los patrones asignados a un agrupamiento al centro de
dicho agrupamiento). De hecho, este algoritmo minimiza la suma de las
distancias al cuadrado de cada patrén al centro de su agrupamiento. La
idea basica del algoritmo es obtener los k centros iniciales y formar clus-
ters asociando todos los objetos de X a los centros mas cercanos, después
se recalculan los centros. Si esos centros no difieren de los centros ante-
riores, enfonces el algoritmo ferming; caso contrario, se repite el proceso
de asociacion con los nuevos centros hasta que no haya variacion en los
centros, o se cumpla algun ofro criterio de parada como poco nimero de
reasignaciones de los objetos [12]. la estructura bésica de un algoritmo
H-Means es la siguiente:
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Algoritmo 2.1. H-Means

Entrada X={x1, ... xn}, k

1. Inicio i

2. Seleccionar cenfros iniciales {x; = Random(X)}
3. Para cada x; € X hacer

3.1. Asociar x i con el centro mas cercano:

C =C Uy

Si OI (X/.,;/)< d (X,'/;P )V/,p=1,v_.,1< y [#p
4. Fin de Parar

i=l...k

5. Calcular los centrostxi = Medio(g:,.)}/ 1k
6. Si no hay mdés reasignaciones:x; = x;, Vi enfonces
/. Para

8. Sino

9. Caso contrario, considerar . = x,, € ir al paso 3.
10. Fin de Si

11. Fin

K-Means

El algoritmo KMeans ([11], [19], [20], [21] y [24]) es probablemente el

algoritmo de agrupamiento maés conocido. Su esfructura basica es la siguiente:

Algoritmo 2.2. K-Means

Entrada X={x,, ... x_}L k

1. Inicio
2. Seleccionar centros iniciales {x, = Random(X]}_, ,
3. Para cada x; € X hacer -
3.1. Asociar x i con el centro mds cercano:
C/. = C/. U{x}

Sid (x,.,;,-)< d (X,.,;p )v[,p=],.,.,1< e
3.2. Caleular los centros {;, = /\/\edio(C/.)}

i=1,...k

4. Fin de Para

6. Si no hay mas reasignaciones: X = x;, Vi entonces
/. Parar

8. Sino

9. Caso contrario, considerar x; = x,, € ir al paso 3.
10. Fin de Si

171. Fin

El algoritmo es sencillo v eficiente, procesa los patrones secuencialmente (por
lo que requiere un almacenamiento minimo). Sin embargo, estd sesgado por
el orden de presentacion de los patrones (los primeros patrones determinan la
configuracion inicial de los agrupamientos) y su comportamiento depende enor-
memente del parametro k. Dentro de los principales inconvenientes del algoritmo



K-Means estd su dlfa dependencia de la eleccién de los centros iniciales y su
convergencia a épfimos locales. Esta deficiencia es en realidad una debilidad
de los algoritmos golosos que son répidos encontrando soluciones, pero quedan
afrapados en éptimos locales (2) ([22] y [23]).

GRASP

GRASP ([7] y [26]) es una técnica de los afios 80 propuesta por Feo y
Resende, que fiene como objefivo resolver problemas dificiles en el campo
de la optimizacién combinatoria. Esta técnica dirige la mayor parte de su
esfuerzo a construir soluciones de alta calidad que son posteriormente pro-
cesadas para obfener ofras ain mejores.

El algoritmo GRASP es un procedimiento de busqueda voraz, aleatoria y
adaptativa, es una mefa heuristica para encontrar soluciones aproximadas
de problemas de optimizacién combinatoria, mediante un proceso iterativo.
En cada iteracion se realizan dos fases de operaciones: consfruccion y bus-
queda local. En la fase de construccién se genera un conjunto solucion S
de una instancia E de un problema combinatorio, y en la fase de busqueda
local se determina una posible mejor soluciéon a S; finalmente, se elige la
solucion mejor entre la solucion de la iteracion anterior y la actual. la mejor

solucién serd indicada por una funcién objetivo f. Cada iteracion es realiza-
da un nimero maximo de veces (MAX_ITER) ([7] y [26]).

En [6] se describe un pseudo-cédigo genérico GRASP para la fase de
construccion del agrupamiento. En este proceso cuando los objetos k se han
adoptado, la busqueda local (KMeans, en esfe caso) se aplica fomando
la agrupacion obtenida en la inicializacion. luego, compara la solucién op-
tima local obfenida con la mejor solucién encontrada, 'y se toma la mejor.
Este proceso continta hasta que fodas las iteraciones se han realizado. El
uso de KMeans ofrece un método eficiente y de bajo coste computacional
para obtener soluciones relativamente buenas, pero converge a un minimo.
la fase de consfruccion del GRASP corrige este problema al ampliar la bus-
queda de la exploracién espacial.

Algoritmo 2.3. GRASP

1. Select the most centrally located instance as the firstseed.
2. FOR every non selected insfance g, DO
2.1. FOR every non selected instance e, DO

Calculate CI_’, = max (D/_ - d/,’v,O)
where d; =||e. —e || D, =min d,
being s one of the selected seeds
2.2. Caleulate the gain of selecting e, by Z Gy
3. MakeRCLRCL) by selecting the | instantes e "which mo><|m|zesz C.
4. SelectElementAtRandom(RCL)
5. If there are k selected seeds THEN sfop ELSE go to step 2

6. For having a clustering assign each nonselected
instance fo the cluster represented by the nearest seed.

ji
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El presente modelo, denominado Greedy-SG, es una metaheuristica de
tipo hard clustering compuesto por el algoritmo  GreedyKM y un método
propuesfo denominado Seleccion Grupal (SG), los cuales la convierten en
una excelente solucién al problema del clustering.

Pardmetros y funciones
los pardmetros son los siguientes:

*  SGMax = Numero maximo de iteraciones para seleccionar grupos

*  lterMax = Numero maximo de iteraciones del algoritmo para gene-
rar soluciones

* k= Numero de grupos que se desea obfener.

* X = Conjunto de datos u objefos

* xi = Dafo u objeto.

* lafuncién fesigual ala Funcién obijefivo descrita en (1).

Greedy-SG

El algoritmo Greedy-SG ha sido desarrollado para la minimizacién de la
funcién obietfivo (1). Esta solucién tiene dos procesos, el primer proceso es
un GreedyKM que se ejecuta en repetidas veces (IlerMax), y un segundo
proceso SG donde los grupos se seleccionan y separan en varias  oportu-

nidades (SGMax).

El primer proceso GreedyKM consta de tres fases: Inicializacion, Construccién
y Bisqueda local, cuyo objetivo es encontrar las mejores soluciones para la mini-
mizacion de la funcion objefivo (1). El sequndo proceso. SeleccionGrupal (SG),
procede a la seleccién comparativa de grupos de las dos mejores soluciones del
primer proceso, y a separar los grupos iguales del conjunto de objetos X.

Presentamos la estructura general del algoritmo Greedy-SG, después se des-
cribira en detalle cada una de los procesos v fases mencionadas. Se conside-
ran como datos de entrada el conjunfo de objetos X, un nimero k de clusferes
a generar, el méximo numero de iteraciones (IlerMax) y méximo nimero de
selecciones (SGMax). Debemos esperar como resultado el conjunto C°.

Algoritmo 3.1. Greedy-SG
Entrada : X, k, lterMax, SGMax

1. Inicio

2.C = {}15/'55

3. Para a =1 hasta SGMax
3.1. GreedyKM(X, k, lterMax,C',C*)
3.2. C* = SeleccionGrupal(C',C*)

4. Fin de Para

5.Retornar C°

6. Fin




Primer proceso: GreedyKM

El primer proceso es un algoritmo GreedyKM con fres fases. En la pri-
mera fase (Inicializacion) se obtiene los k centros iniciales y se definen los
grupos C/. en forno de sus centros iniciales. la sequnda fase (Construccion),
se redistribuye los objetos del cluster menos poblado y el mas disperso
considerando la distancia de los centros. la fercera fase (Busquedalocal),
asigna los objetos al grupo mas cercano. la fase segunda vy tercera se ejecuta
varias veces hasta que no sea posible mejorar la solucion, es decir que la fun-
cién obietivo de C? sea menor que la funcion objefivo de C?, cumpliéndose
asf la minimizacion de la funcién obijefivo (1). Por Gltimo, se deferminan las
dos mejores soluciones del primer proceso; para fal fin se evalua si funcién
objetivo de C? es menor (mejor solucién) que la menor de las funciones
objetivos de las iteraciones anteriores f *, de ser afirmativo C* asume los
valores de C' (sequnda mejor solucion), C'los valores de C? (primera mejor
solucién) y F* se iguala con f(C?).

A continuacion presentamos la estructura del algoritmo GreedyKM. Se
consideran como datos de entrada el conjunto de objetos X, un nimero k
de clisteres a generar y el maximo nomero de iteraciones lterMax. Debemos
esperar como resultado el conjunto C'y C*

Algoritmo 3.2. GreedyKM

Entrada : X, k, ltlerMax, C',C*

1. Inicio
2. f* =00 k':i=k
3 Para b =1 hasta lterMax hacer
3.1. C? = Inicializacion|X k'), C*® = C?
3.2. Mientras f(C?) = f(C?)
321.C*=C
3.2.2. C? = Construccion|X, k', C?)
3.2.3. C* = BusquedalocallX,k',C?)
3.3. Fin Mientras
3.4. Sif[C? <f* entonces

34.1.C*=C
342 C'=C?
3.4.3. f* = f(C?)
3.5. Fin de Si
4. Fin de Para
5. Retornar C',C*
6. Fin

Fase Inicializacién

En esta fose sobre lo base del KMeans se construye una solucién de
la siguiente manera: primero se seleccionan aleaforiamente k objetos que
serén los centros iniciales de C_; ,, segundo se asignan cada objeto x € X
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al C, que presenta menos distancia a su centroide. En cada asignacion del
objeto x al cluster C; se calcula el centro de C..

Se consideran como datos de entrada el conjunto de objetos X'y un nime-
1o k de clusteres a generar. Debemos esperar como resultado el conjunto C?.

Algoritmo 3.3. Inicializacién
Entrada: X, k'
1. Inicio
2. Seleccionar k' diferentes centro iniciales
{xi = Random(X)} _, ,
3. Cr={x} -
4. Para cada x € X hacer
4.1. Asignar x a C? cuando
4.2 Caleular centro {x; = /\/\eo’io(Cf}}
5. Fin Para
6. Retornar C?
/. Fin

Fase Construccion

Al igual que en la fase de Reagrupacion del algoritmo GraspKM, la fase
de Construccién requiere la identificacion de los grupos C? de menor nome-
ro de elementos y C? de mayor dispersién, de la siguiente forma [65]:

C?, para el grupo con menor nimero de elementos se hace el siguiente
cdleulo:

l= AigMin{| C7 [}, _«

2, para el grupo con mayor dispersion se calcula de la siguiente forma:

/, _ ZXEC[ d(X, X_/)
1CF |

Antes de identificar el cluster mas disperso, se describiran dos casos exire-
mos: el primero de un cluster compacto y el sequndo de un clister disperso.
El primer caso es un grupo con error promedio bajo vy que fiene una buena
cantidad de objetos; esta situacion nos da la idea de que el grupo estd bas-
tanfe compacto. Por el contrario, si tenemos un grupo con eror promedio
alfo y con gran cantidad de elementos, entonces diremos que el grupo esté
disperso. Es decir, cuanto mayor sea el valor de E, mayor ser¢ la dispersién
del grupo, por el contrario, cuanto menor sea la dispersion, mayor serd su
compactacion. De manera aleatoria se selecciona x, = Random(C?)

Con el propésito de mejorar los resultados del agrupamiento se propone
considerando las distancias euclidianas reasignar los elementos del grupo
mas disperso con el grupo menos denso. Para ello se calcula m que es la
distancia euclidiana entre x: y x», el valor de m nos va a permitir separar



los objetos x; del cluster C7 y asignarlos al clister C7, para ello primero es
necesario calcular la distancia euclidiana entre x; y x», cuando la distancia
calculada es mayor que m se le asigna a C7y se le separa de C7.

Se consideran como datos de entrada el conjunto de objetos X, un nome-

ro k de clusteres a generar y el conjunto C?. El resultado es la reasignacién
de los objetos del cluster C7 al cluster C7.

Algoritmo 3.4. Construccién

Entrada : X,K',C?
1. Inicio
2. 1= ArgMin{| C,»2 I}«
3. h= ArgMax {E/' }:l,v.v,K,#/
4.x, = Random|(C})
5m:=dlx, x)
6. Para cada x, € C}
6.1.Sidlx,, x,) > m
61.1.C?=C?u{x}
6.1.2.C?=C? - {x}
6.2. Fin de Si
7. Fin de Para
8. Fin

Fase Busqueda Local

la fase busqueda local es una adaptacion del KMeans que reasigna

cada uno de los objefo x € X al centro x; de C; con menor disfancia, en

cada asignacién del objeto al cluster C; se vuelve a calcular sélo el centro

C,. Una vez finalizada las asignaciones se calcula los centros de los k cluster,

haciendo uso de la expresién (2) C:={C}_, , Se consideran como datos

de entrada el conjunto de objetos X, un nimero k de clisteres a generar y el
conjunto C?. Debemos esperar como resultado un nuevo conjunto C?

Algoritmo 3.5. Busqueda Local
Entrada : XK', C?
1. Inicio

2. Para cada x € X hacer
Re asignar x a C/.2 cuando

i ArgMinielx Xl
2.2. Caleular centro {x; = /\/\ec/io(Cf)}
3. Fin Para
4. Retornar C?
5. Fin
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Segundo proceso: Seleccién Grupal (SG)

Este proceso consiste en la construccion de un agrupamiento de k grupos
a partir de un k-1 grupo, es decir los grupos son seleccionados y separados
para conformar una nueva solucién. Es por ello que al finalizar las iteracio-
nes sefialadas en el primer proceso, se procede a seleccionar los grupos
de las dos mejores soluciones obtenidas, esto es C'y C*, los objetos x de
los cluster seleccionados se separan de X y se restan de k. la seleccion se
realiza fomando en cuenta lo siguiente:

Se calcula la dispersion de C,

S o)
E/.‘ =XE|’T donde j=1...,|C'|
i

Se caleula el limite maximo de la dispersion (ds), para lo cual primero
se determina el promedio de la dispersion y luego se le suma la desviacion
estandar de la dispersion de C' multiplicada por 1.5.

Se verifica que la dispersion de cada cluster es menor a ds, en caso
contrario se da por finalizado el segundo proceso.

Finalmente, primero se ordenan los cluster C'y C* por la suma de la
distancia euclidiana de sus elementos, segundo se comparan, segun orden,
la suma de la distancia euclidiana de sus objefos y el nimero de objefos
entre los cluster C' y C*.

los seleccionados son separados de X'y los cluster se restan de k.

Algoritmo 3.6. SeleccionGrupal
Entrada : C',C*
1. Inicio

2. Caleular el limite de dispersion (Id) de C'
2. -l E} — ZXEC/ d(X/ X/)
’ 1C|

22, 4= % + [DesSfo’ (E,.] )] *1.5)

donde j=1,...,|C"|

3.sw =1
4. Paracadaj=1,...,|C'|
4.1, S/E} <Id
41.1.sw=0
4.2. Fin de Si
5. Fin de Para
6. Sisw =1




7 .Paracadaj=1...,|C'|
7.1.3Si C} =C’parai=1..,|C'|
11=C=C uC/.]
712X = X—C/.1
7.2. Fin de Si
8. Fin de Para
9. Fin de Si
10. Retornar C°
11. Fin

Coleccion de Datos

las colecciones de datos que se usan para la evaluacion del algoritmo
son: Iris, Glassy Prima [25], Crude Oil [13] y Vowel [21]. Las colecciones
de datos son:

* lIris. Consiste en mediciones de 4 atributos de una muestra de 150
plantas de lirio. los afributos observados son: el ancho del pétalo,
el largo del pétalo, el ancho del sépalo y el largo del sépalo, los
cuales estan expresados en milimetros. la muestra es hecha sobre
tres especies de lirio: sefosa, versicolor y verginica, con 50 muestras
por cada especie. El valor de k para este conjunto de datos es de
3y4.

* Class. Consiste en 214 instancias de diferentes tipos de vidrio. El
nomero de atributos es 9, correspondientes al indice de refraccion
y ofras mediciones de los elementos que conforman el vidrio: sodio,
magnesio, aluminio, silicio, pofasio, calcio, bario y fierro. El valor de
k para este conjunto de datos es de 2, 7y 10.

*  Crude Oil. Consiste en 56 muestras de petroleo crudo tomado de tres
zonas diferentes de rocas areniscas. Los datos presentan 6 atributos
correspondientes al tipo de roca y mediciones de los componentes:
vanadio, fierro, berilio, hidrocarbonos saturados e hidrocarbonos
aromdticos. El valor de k para este conjunto de datos es 3.

*  Vowel. Consiste en 871 muestras de seis clases de vocales del dio-
lecto hindd Telugu. Los atributos corresponden a la medicion de tres
frecuencias y estan expresados en valores enteros. El valor de k para
esfe conjunto de datos es de 6.

* Pima. Consiste en 768 vectores en dos dimensiones formando 8
grupos de manera natural. El valor de k para este conjunto de datos
esde 4y 5.

Comparacién de resultados

las comparaciones se efectian con respecto al mejor valor encontrado
para la minimizacién de la funcién objefivo (1). Como sabemos cada méto-
do presenta sus caracteristicas propias, el hecho de establecer el nimero de
ejecuciones o el maximo de iteraciones similares es con la infencion de es-

“ESTRATEGIAS DE
LAS TECNOLOGIA DE

LA INFORMACION Y
COMUNICACION EN
EL CONTEXTO DE LA

CRISIS MUNDIAL"

131

ulGv



CONGRESO
INTERNACIONAL DE
COMPUTACION Y
TELECOMUNICACIONES

COMTEL 2009

132
uIGV

tablecer condiciones parecidas para la ejecucion de los métodos; en todo
caso, la comparacion se realizard principalmente en los valores obtenidos
para la funcion obijetivo.

la primera comparacion se realizada entre Greedy-SG vy el algoritmo
GraspKM propuesto en [26]. Los resultados obtenidos por cada algoritmo en
las colecciones de datos IRIS, GLASS, CRUDE OIL y VOWEL, para 50 ejecu-
ciones con un maximo de 100 iteraciones y para el caso de GraspKM con
un valor de o = 1. Los resultados obtenidos se muestran en el cuadro 4.1.

Cuadro 4.1 Comparacién entre GraspkM y Greedy-SG con coleccién de datos IRIS, GLASS,
CRUDE OlLy VOWEL

GraspKM
Base de datos
Mejor optimo Peor optimo Promedio
RIS-K =3 97.22213 97.257195 97.226074
GLASSK =7 200.58238 201.85007 201.02412
CRUDE OIL-K =3 278.96515 278.96515 278.96515
VOWEL-K =6 149350.52 149400.92 149379.84
GRASP-SG
Mejor optimo Peor optimo Promedio
RIS-K =3 96.9594123 | 97.1382392 | 97.0426238
GLASS-K =7 200.35517 200.95812 200.65370
CRUDE OIL-K =3 257134609 | 278.775064 | 261.799907
VOWEL-K =6 149265.88 149355.388 149338.775

Como se puede observar en el cuadro 4.1, el Greedy-SG obtiene mejo-
res resultados en fodas las comparaciones.

la segunda comparacion se realizada entre Greedy-SG y ofras 7 heurfs-
ticas de la literatura de agrupamiento: el algoritmo Random usado en ([4] y
[6]), el algoritmo Forgy ([1]y [8]), el algoritmo MacQueen propuesto por
[16], el algoritmo Kaufman propuesto por [14], el algoritmo GRASP pro-
puesto por [6], KMeans usado en [26] y GraspKHM propuesto en [26].

En [6] se muestran los resullados obtenidos por cada algoritmo en las colec
ciones de datos RIS, GLASS y PIMA, para 10 ejecuciones con un méximo de 16
iteraciones. los resultados obtenidos se muestran en el cuadro 4.2, 4.3y 4.4.

Cuadro 4.2 Comparacién entre Random, Forgy, Macqueen, Kaufman, GRASP-KM y Greedy-
SG con coleccién de datos RIS

Algorimos K3
Promedio Mejor opfimo
Random 97.339 97.326
Forgy Q7.326 97.326
MacQueen 97.326 97.326
Kaufman 97.326 97.326
GRASP 97.326 97.326
GRASP-SG Q7.0671269 | 96.9615154
K=4
Promedio Mejor opfimo
Random 83.769 83.729
Forgy 83.749 83.729
MacQueen 83.750 83.729
Kaufman 83.786 83.786
GRASP 83.729 83.729
GRASP-SG 83.4409745 83.3060956




Cuadro 4.3 Comparacién entre Random, Forgy, Macqueen, Kaufman, K-Means, GRASP,

CraspKM y Greedy-SG con coleccion de datos GLASS

) K=2
Algorimos - - -
Promedio Mejor opfimo
Random 323.323 323.323
Forg 323.323 323.323
MacQueen 323.323 323.323
Kaufman 323.323 323.323
K-Means
GRASP 323.323 323.323
GraspKM
GRASP-SG 316.581471 | 316.186762
K=7
Promedio Mejor optimo
Random 206.632 205.307
Forg 2006.493 205.889
MacQueen 206.635 205.889
Kaufman 211.658 211.158
K-Means 212.591 203.865
GRASP 205.239 204.992
GraspKM 202.233 201.126
GRASP-SG 201.925218 | 200.701765
K=10
P romedio Mejor opfimo
Random 179.042 175.945
Forg 176.71 176.044
MacQueen 177.144 176.044
Kaufman 188.091 188.691
K-Means
GRASP 176.058 175.945
GraspKM
GRASP-SG 173.77421 172.785219

Cuadro 4.4 Comparacién enire Random, Forgy, Macqueen, Kaufman, GRASP-KMeans, Gras

pKM y Greedy-SG con coleccién de datos PIMA

Algoritmos K2
Promedio Mejor oplimo
Random 52072.211 52072.203
Forg 52072.211 52072.203
MacQueen 52072.211 52072.203
Kaufman 52072.233 52072.219
GRASP 52072.233 52072.219
GRASP-SG 47730.3057 47668.765
K=06
Promedio Mejor optimo
Random 29415.066 29403.762
Forgy 20426.369 20403.762
MacQueen 20428.447 20403.762
Kaufman 30729.2 30729.195
GRASP 29403.763 29403.762
GRASP-SG 20349.2711 29307.5148
K=12
Promedio Mejor optimo
Random 24287 .956 24120.801
Forg 24136.125 24117.748
MacQueen 24137.881 24117.748
Kaufman 24340.811 24340.811
GRASP 24127 .77 24117.748
GRASP-SG 227444155 22685.0147
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Como se puede observar en los cuadros 4.2, 4.3 y 4.4, el Greedy-SG
obtiene mejores resultados en todas las comparaciones.

la fercera y ltima comparacion realizada es entre Greedy-SG y ofras
tres mefaheuristicas: el Algoritmo Genético KGA-Clustering propuesto por
[2], el algoritmo K:Means usado en [26] y el algoritmo GraspKM propues-
fo por [26]. las colecciones de datos de lris, Vowel y Crude Oil, fueron
tomadas por [2] donde presenta los resultados obtenidos en 50 ejecuciones
con maximo de 1 000 generaciones, y por [26] para presentar los resulta-

dos de 50 ejecuciones con un valorde @ = 1 y MAX_ITER de 1,000. En el
caso del GRASP-SG la comparacién se hace en base a los resultados obte-
nidos en el cuadro 4.1. los resultados son resumidos en el cuadro 4.5.

cién de datos RIS, CRUDE OIL y VOWEL

) RIS -K =3
Algoritmos
Mejor optimo Peor optimo Promedio
K-Means 97.32594 128.40422 104.26579
KGA-Clustering 97.100777 97.100777 97.100777
GraspKM 97.22213 97.22213 97.22213
GRASP-SG 96.9594123 | 97.1382392 | 97.0426238
i CRUDE OIL -K =3
Algorimos
Meijor optimo Peor opfimo Promedio
K-Means 279.270997 | 359.761992 284.24806
KGA-Clustering 278.96515 278.96515 278.96515
GraspKM 278.96515 278.96515 278.96515
GRASP-SG 257134609 | 278.775064 | 261.799907
) VOWEL -K =6
Algorimos
Mejor optimo Peor opfimo Promedio
K-Means 149399.49 168764.32 154150.77
KGA-Clustering 149356.01 149378.03 149368.45
GraspKM 149342.64 149374.36 149360.25
GRASP-SG 149265.88 149355.388 149338.775

Cuadro 4.5 Comparacién entre KMeans, KGA-Clusfering, GraspKM y Greedy-SG con colec

Como se puede observar en el cuadro 4.5, el Greedy-SG obtiene mejo-

res resultados con fodas las comparaciones.

En todos los casos, el algoritmo Greedy-SG arroja los mejores resultados,
por lo fanto se puede concluir que el algoritmo Greedy-SG logra un agru-
pamiento eficiente.

Como se demuestra en las pruebas realizadas, el sequndo proceso del
algoritmo Greedy-SG es una solucién que selecciona y separa los grupos
del clustering que conducen a la convergencia a éptimos locales, lo cual le
permite al algoritmo seguir en la busqueda de una mejor optimizacion y por
consecuencia de lograr mejores resultados.



El segundo proceso del Algoritmo Greedy-SG, puede ser mejorado fra-
bajando en los siguientes puntos:

Determinar el limite de la dispersién de los cluster, variando los valores
de la desviacién estandar hasta lograr un dptimo.

Utilizar ofros métodos estadisticos o matemdticos para evaluar la densi-
dad del cluster y asi mejorar los resultados.

En este proceso se ha divido el agrupamiento en dos subgrupos, a uno
se le separa y al ofro se vuelve a buscar su optimizacién. Seria conveniente
analizar la posibilidad de optimizar los resultados del primer subgrupo.

Dividir el agrupamiento en tres o més subgrupos, y establecer los criterios
de division que permitan lograr mejores resultados.

En este proceso se evalua los resultados a nivel grupal, pero seria nece-
sario considerar una evaluacion a nivel de objetos.

A la Facultad de Ingenieria de Sistemas, Computacion y Telecomunica-
ciones de la Universidad Inca Garcilaso de la Vega por el apoyo brindado
para la publicacién de esta investigacion.

1. Anderberg, M.: Cluster analysis for applications. Academic Press,

1973, New York, NY.

2. Bandyopadhyay, S. y Maulik, U. An evolutionary technique based on
K-Means algorithm for optimal clusfering in Rn. Information Sciences.

Vol. 146 (1-4), 2002, pp. 221-237.

3. Berkhin, P. Survey of clusfering data mining techniques, Technical Re-
port, Accrue Software, 2002

4. Bradley, P. y Fayyad, U.: Refining initial points for KMeans Clustering.
Proccedings of the Fifteenth International Conference on Machine lear-
ning 1998, 91-99. Morgan Kaufmann Publisher, Inc. San Francisco,
CA.

5. Brucker, P. On the Complexity of Clustering Problems. lecture Notes in
Economics and Mathematical Systems. Vol. 157, 1978, pp. 45-54.

6. Cano, J.; Cordén, O.; Herrerq, F. y Sénchez, L.: Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure Applied to the Clustering Problem as an Initialization
Process Using KMeans as a local Search Procedure. Intemational Joumnal of

“ESTRATEGIAS DE
LAS TECNOLOGIA DE

LA INFORMACION Y
COMUNICACION EN
EL CONTEXTO DE LA

CRISIS MUNDIAL"

135

ulGv



CONGRESO
INTERNACIONAL DE
COMPUTACION Y
TELECOMUNICACIONES

COMTEL 2009

136
uiGv

10.

11.

12.

Intelligent and Fuzzy Systems, 2002, 12, pp. 235242.

Feo, T. y Resende, M. Greedy Randomized Adaptative Search Procedu-
re. Journal of Global Optimization Vol. 6, 1995, pp. 109-133.

Forgy, E.: Cluster analysis of multivariate data: Efficiency vs. interpreta-
bility of classifications. Biometrics 1965, 21, 728

Garey, M. y Johnson, D. Computers and Infractability: A Guide to the
Theory of NP-Completeness. W. H. Freeman and Company, 1979.

Garre, M., Cuadrado, J., Sicilia, M., Rodriguez, D. y Rejas, R.. Com-
paracién de diferentes algoritmos de clustering en la esfimacion de
coste en el desarollo de software. Revista Espafiola de Innovacién,
Calidad e Ingenieria del Software, Vol.3, No. 1, 2007

Hansen, P. and N. Mladenovic, N. J-Means: a new local search heu-
ristic for minimum sum-of-squares clustering. Paftern Recognition 34 2

(2001), pp. 405-413

losif, E. y Pofamianos, A. A Soft-Clustering Algorithm for Automatic
Induction of Semantic Classes. INTERSPEECH 2007 International Con-
ference, Antwerp, Belgium, 2007.

13. Johnson, R. y Wichem, D.: Applied Multivariate Statistical Analysis.

14.

15.

16.

17.

18.

Prentice Hall, Englewood Cliffs, NJ. 1982.

Kaufman, L.y Rousseeuw, PJ. Finding Groups in Data. An Infroduction

to Cluster Analysis. Wiley (1990).

Keams, M. Mansour, Y. v Ng, A. An Information-Theorefic Analysis
of Hard and Soft Assignment Methods for Clustering. In Proceedings
of 13th Annual Conf. on Uncerfainty in Artificial Intelligence (UA197)
1997.

McQueen, J. Some methods for classification and analysis of multiva-
riafe observations. In Preccedings of the Fifth Berkeley Symposium on
Mathematical Statistics and Probability. 1967, 281-297.

Orriols-Puig, A., Casillas, J. y Martinez-lopez, F. Modelado causal en
Marketing mediante aprendizaje no supervisado de reglas de asocio-
cion difusas. Proceedings of the XIV Congreso Espafiol sobre Tecnolo-
gias y Loégica Fuzzy (ESTYLF'O8), Mieres-langreo, Spain, pp. 529-536,
2008

Pacheco J. Andlisis de nuevos métodos de dlasificacién. Un ejemplo ilustra-
fivo de su uso en la agrupacion de los municipios de Castilla y Leén. Dpto.
Economia Aplicada. Universidad de Burgos Facultad Ciencias Econdémicas
y Empresariales Ploza Infanta Elena s/n. BURGOS 09001



19.

20.

22.

23.

24.

25.

26.

Pacheco, J. A Scatter Search Approach for the Minimum Sum-of-Squares
Clustering Problem Computers & Operations Research. (2005) 32, pp.
1325-1335.

Pacheco, J. y Valencia, O. Design of Hybrids for the Minimum Sum-of-
Squares Clustering Problem. Computational Statistics and Data Analy-

sis. (2003) 43,2:235-248.

.Pal, S. y Dutta, D. Fuzzy sets and decision making approaches in vowel

and speaker recognition. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cy-

bemetics, 1977, 7, pp. 625-629.

Pefia, J.M. lozano, J.A. y larrafiaga P. An Empirical Comparison of Four
Initialization Methods for the K-Means Algorithm. Patfern Recognition
lefters 20 (1999) 1027-1040.

Selim, S.Z. y Ismail, M.A., K-Means-Type Algorithm: Generalized Con-
vergence Theorem and Characterization of local Optimality. IEEE Trans.

Pattern Anal. Machine Intelligence 6 (1984) 81-87.

Stoffel, K. y Belkoniene, A. Parallel K/H-means clustering for large

Data. Sefs, Proceedings of the European Conference on Parallel Proces-

sing EroPar'99, 1999
UCI Machine learning Repository http://archive.ics.uci.edu/ml/
Vicente, E. GraspKM en la recuperacién eficiente de la estructura de

software. Msc. Tesis, Universidad Nacional Mayor de San Marcos,

Pery, 2007.

“ESTRATEGIAS DE
LAS TECNOLOGIA DE

LA INFORMACION Y
COMUNICACION EN
EL CONTEXTO DE LA

CRISIS MUNDIAL"

137

ulGv



