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RESUMEN

EN ESTE PROYECTO DE INVESTIGACION SE PRESENTA EL ANALISIS,
DISENO E IMPLEMENTACION DE “RASEMUS: UNA HERRAMIENTA PARA EL
DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS CON
TECNICAS DE CLUSTERING, DEBILMENTE ACOPLADO CON EL SGBD
POSTGRESQL”, COMO LAS PRUEBAS DE FUNCIONALIDAD CON
CONJUNTOS DE DATOS REALES Y ARTIFICIALES.

LA ARQUITECTURA DE RASEMUS ESTA COMPUESTA POR TRES MODULOS:
EL MODULO DE KERNEL, EL MODULO DE INTERFAZ GRAFICA Y EL
MODULO DE UTILIDADES

EL MODULO DE INTERFAZ GRAFICA PERMITE HACER UN MANEJO FACIL Y
FUNCIONAL, EL MODULO DE KERNEL ES EL NUCLEO DE RASEMUS QUE
PERMITE LA EJECUCION DE LOS ALGORITMOS DE CLUSTERING DE TIPO
PARTICIONAL, JERARQUICO Y BASADO EN DENSIDAD. TAMBIEN PERMITE
LA EJECUCION DE LOS DIFERENTES FILTROS Y LA ESTRUCTURACION DE
LOS RESULTADOS Y FINALMENTE EL MODULO DE UTILIDADES QUE ENTRE
SUS OPERACIONES ESTAN, PERMITIR LA CONEXION CON EL SGBD
POSTGRESQL, LA CONEXION A ARCHIVOS, LA EXPORTACION DE
ARCHIVOS CON FORMATO ENTRE OTRAS.



ABSTRACT

IN THIS RESEARCH PROJECT PRESENTS AN ANALYSIS, DESIGN AND
IMPLEMENTATION OF "RASEMUS: A TOOL FOR KNOWLEDGE DISCOVERY
IN DATABASES CLUSTERING TECHNIQUES, LOOSELY COUPLED WITH THE
DBMS POSTGRESQL" AS TEST DATA SETS WITH FUNCTIONALITY REAL
AND ARTIFICIAL.

THE ARCHITECTURE OF RASEMUS IS COMPOSED OF THREE MODULES:
THE KERNEL MODULE, THE MODULE GUI AND UTILITIES MODULE

MODULE GUI ALLOWS EASY HANDLING AND FUNCTIONALITY, THE KERNEL
MODULE IS THE CORE OF RASEMUS PERMITTING THE ENFORCEMENT OF
CLUSTERING ALGORITHMS TYPE PARTICIONAL, HIERARCHICAL AND
DENSITY BASED. IT ALSO ALLOWS THE IMPLEMENTATION OF THE
VARIOUS FILTERS AND STRUCTURING OF RESULTS AND FINALLY THE
UTILITY MODULE FROM ITS OPERATIONS ARE TO ALLOW CONNECTION
WITH DBMS POSTGRESQL, THE CONNECTION TO ARCHIVES OF EXPORT
FORMAT FILES AMONG OTHERS.
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kmeans con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo
Mort_Inf con respecto a los atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c)
PNB.

183: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo
Esp.Hom con respecto a los atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.

184: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo
Esp.Hom con respecto a el atributo PNB.

185: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo
Tasa_Na con respecto a los atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf,
c) Esp.Hom, d) Esp.Muj, e) PNB.

186: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo
Tasa_Mort con respecto a los atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom,
c) Esp.Muj, d) PNB.

187: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo
Mort_Inf con respecto a los atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c)
PNB.

188: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo
Mort_Inf con respecto a los atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 189: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por
kmeans con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo
Mort_Inf con respecto a el atributo PNB.

Figura 190: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico minimo,
determinando el valor de k=5.

También se presentan los diagramas de dispersion desde la figura 193 hasta
la 198, con el fin de mirar el comportamiento en los atributos.

Figura 191: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa Na
con respecto a los atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, c)
Esp.Hom, d) Esp.Muj, €) PNB.

Figura 192: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_ Mort
con respecto a los atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c) Esp.Muj,
d) PNB.

Figura 193: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con
respecto a los atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.

Figura 194: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Hom
con respecto a los atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.

Figura 195: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Muj con
respecto a el atributo PNB.

Figura 196: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico minimo,
determinando el valor de k=4, aplicado a atributos de tipo
categorico.

Figura 197: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico promedio,
determinando el valor de k=4, aplicado a atributos de tipo
categorico.

Figura 198: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico maximo,
determinando el valor de k=4, aplicado a atributos de tipo
categorico.
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GLOSARIO

DISTANCIA: La distancia expresa la proximidad o lejania entre dos objetos.

SIMILITUD: Relacion de semejanza o parecido entre objetos.

MEDIA: o media aritmética (también llamada promedio), de un conjunto finito de
nameros, es igual a la suma de todos sus valores dividida entre el nimero de
sumandos.

MODA: es el valor con una mayor frecuencia en una distribucion de datos.

FRECUENCIA: En estadistica, se llama frecuencia a la cantidad de veces que se
repite un determinado valor de la variable.

FRECUENCIA ABSOLUTA (N)): la frecuencia absoluta de una variable estadistica
X, es el nimero de veces que aparece en el estudio este valor. A mayor tamafio
de la muestra, aumentara el tamafio de la frecuencia absoluta; es decir, la suma
total de todas las frecuencias absolutas debe dar el total de la muestra estudiada

(N).

FRECUENCIA RELATIVA (f;): es el cociente entre la frecuencia absoluta y el
tamano de la muestra (N).



INTRODUCCION

El incremento del volumen de informacion en todo tipo de organizaciones aumenta
de una manera considerable cada dia. Todo este volumen de informacion historica
aparte de su funcion de “memoria de la organizacion” pude ser util para explicar
el pasado, el presente y predecir la informacion futura [34] utilizando Herramientas
orientadas a Business Intelligence o Inteligencia de Negocios.

El Proceso de extraer conocimiento a partir de grandes volimenes de datos ha
sido reconocido por muchos investigadores como tépico de investigacion clave en
los sistemas de bases de datos, y por muchas compafiias industriales como una
importante area y una oportunidad para obtener mayores ganancias[34].

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD), es basicamente
un proceso automatico en el que se combina descubrimiento y andlisis. El proceso
consiste en extraer patrones de reglas o funciones, a partir de los datos, para que
el usuario los analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los datos,
aplicar técnicas de mineria de datos (Data Mining) y presentar resultados [19] [41]
[59]. Una de las técnicas mas importante de la mineria de datos es la agrupacion o
clasificacion no supervisada mas conocida como Clustering. Su objetivo es
particionar los datos obteniendo el conocimiento de acuerdo a las caracteristicas
de los mismos. Los objetos son agrupados basandose en el principio de
maximizacion de similitud dentro de los clusteres y minimizacion de similitud entre
clusteres diferentes, para ello utilizan funciones de distancia y similitud o disimilitud
dependiendo el tipo de datos a trabajar, ya sean de tipo numéricos o categoéricos
respectivamente[32][52].Los algoritmos de clustering estan clasificados en
técnicas dependiendo de la forma como se hace la tarea de agrupacion, entre
ellas encontramos las técnicas de clustering jerarquico, particional, basados en
densidad, basados en grid o grillas, difuso, de redes neuronales artificiales, con
algoritmos evolutivos y otras mas [33][52]. Hay que resaltar que el Clustering
puede ser una tarea inicial de todo proyecto de Data Mining ya que sirve de
soporte a todas las actividades que estos involucran [14] [52].

Una herramienta DCBD puede clasificarse dependiendo de su arquitectura en
herramientas débilmente acopladas, medianamente acopladas o fuertemente
acopladas con el sistema gestor de bases de datos (SGDB) de la forma como
estén interactuando estos dos elementos y como fueron implementadas las tareas
de descubrimiento de conocimiento [65]. Ademas de las técnicas en mencion,
debe estar dotada de elementos de seleccidn, transformacion y visualizacién que
le faciliten al analista su labor.



TiTULO

RASEMUS: Una herramienta para el descubrimiento de conocimiento en Bases de
Datos con técnicas de clustering, débilmente acoplada con el SGBD PostgreSQL.

LINEA DE INVESTIGACION

El presente trabajo de grado, se encuentra inscrito bajo la linea de software y
manejo de informacion. Se marca dentro del area de las Bases de Datos, y
especificamente en la subarea de arquitecturas de integracién del Proceso de
Descubrimiento en Bases de Datos con Sistemas Gestores de Bases de Datos.

ALCANCE Y DELIMITACIONES

RASEMUS es una herramienta que contempla todas las etapas del proceso de
DCBD, es decir: Seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos y
visualizacion [13][34][53] La etapa de mineria de datos esta enfocada a las
técnicas de agrupacibn o segmentacion o clasificacion no supervisada
denominada clustering [13][34][50][52]. Se estudio las diferentes técnicas de
clustering [13] [31] [32] [33] [52] y sus correspondientes algoritmos y aplicaciones
[13] [21] y se implementaron las mas utilizadas. Se contemplo el desarrollo de una
interfaz grafica que le permite al usuario interactuar de una manera facil con la
herramienta.

Para los algoritmos implementados, se hicieron pruebas de funcionalidad
utilizando conjuntos de datos reales y repositorios existentes en la web [86],
analizando y evaluando los resultados obtenidos.

PROBLEMA OBJETO DE ESTUDIO

El aumento de informacion digital en las instituciones de todo el mundo y de todo
tipo, ha hecho que muchos investigadores generen técnicas de mineria para
aprovecharla al maximo.

Dentro de la mineria de datos las técnicas mas utilizadas son las de agrupaciéon o
segmentacion o clasificacion no supervisado o de Clustering [16] [33] [52] [54].
Ademas dentro las técnicas de Clustering también se pueden encontrar varias
clasificaciones de ellas dependiendo de su aplicacion y su forma de agrupacion.

Cuando se analizan grandes volumenes de datos las herramientas tradicionales
tales como hojas de calculo son insuficientes e inapropiadas por su bajo
rendimiento. Ademas las herramientas existentes el mercado que contemplan las
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técnicas de clustering tales como Clementine, SPSS [68], DBMiner [73], Intelligent
Miner [82], entre otras, necesitan de la adquisicion de costosas licencias. Hecho
que limita a las pequefias, medianas empresas, grupos de investigacion y
organizaciones publicas o privadas la utilizacion de este tipo de herramientas para
soportar sus decisiones que puede conllevar a pérdidas econOmicas y de
competitividad.

Por otra parte herramientas tales como Weka [100], Tariy [99], Orange [91],
AlfhaMiner [70], desarrolladas bajo software libre no contemplan la etapa de
clustering o se han implementado Unicamente algoritmos de un tipo de clustering.

En esta propuesta se plantea desarrollar una herramienta especializada para la
tarea de clustering que incluya varias técnicas y diferentes algoritmos, bajo
software libre, que permita que las pequefias, medianas empresas, grupos de
investigacion y organizaciones publicas o privadas cuenten con una herramienta
libre para soportar sus decisiones.

OBJETIVOS

Objetivo General.

desarrollo de una herramienta para el descubrimiento de conocimiento en Bases
de Datos con técnicas de Clustering, débilmente acopladas con el SGBD
PostgreSQL bajo Software Libre para facilitar el proceso de toma de decisiones a
las pequefias, medianas empresas, grupos de investigacién y organizaciones
publicas y privadas.

Objetivos Especificos.

Recopilar informacion acerca de las diferentes técnicas de clustering para mineria
de datos.

Analizar las diferentes técnicas y algoritmos de clustering para mineria de datos.

Evaluar diferentes herramientas DCBD débilmente acopladas con un SGDB que
implementen técnicas de Clustering.

Analizar, disefiar y desarrollar programas que permitan la seleccion,
preprocesamiento y la transformacion de datos.

Escoger los algoritmos de clustering mas apropiados para determinadas
aplicaciones e implementarlos en un programa.

Realizar pruebas de funcionalidad y pruebas con conjuntos de datos reales.
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Dar a conocer los resultados del proyecto a través de la publicacién de un articulo
en una revista o conferencia nacional o internacional.

JUSTIFICACION

Todas las herramientas de DCBD o comunmente conocidas como herramientas
de mineria de datos sirven en todo tipo de organizacién para apoyar la toma de
decisiones de forma semiestructurada y agilizan el proceso de extraccion de
conocimiento, que muchas veces no es facil de encontrar. Es claro que el disefio
de estas herramientas provee de una mayor capacidad de andlisis que otras
comunmente utilizadas como las hojas de calculo. Estan construidas
explicitamente con diversos modelos para obtener patrones insospechados a
partir de datos. Apoyan la toma de decisiones al permitir al analista extraer
informacioén Util que antes se encontraba en camulos gigantes de datos. Diversas
herramientas de mineria de datos estan disponibles en el mercado, estas ofrecen
diferentes tipos de arquitecturas que determinan, en alguna medida, su
versatilidad y su costo. Por lo general todas estas son demasiado costosas,
necesitan de licenciamiento para su uso, ademas es importante tener en cuenta
gue el constante trabajo investigativo en el mundo en cuestiones de algoritmos de
clustering cada dia ha ido evolucionando y se hace necesario tenerlos en cuenta
para buscar nuevos campos de aplicacion de los mismos y mejorar la extraccion
de conocimiento. Muchas de estas herramientas solo abordan algoritmos de
clustering de un solo tipo, lo que hace que no se aprovechen al maximo este tipo
de técnicas ya que el clustering puede ser una tarea inicial de todo proyecto de
mineria de datos dando soporte a todas las actividades como clasificacion o
asociacion y hasta de los mismos algoritmos de clustering, que muchas veces no
satisfacen los resultados esperados.

El desarrollo de RASEMUS, como una herramienta DCBD bajo licencia publica
GNU, permitird que empresas, grupos de investigacion u organizacion que por su
tamafo no puedan acceder a estas herramientas de caracter propietario, utilicen
esta tecnologia para mejorar la toma de decisiones, maximizar sus ganancias con
decisiones acertadas, eleven su poder competitivo y den soporte a sus
investigaciones.

Por ser RASEMUS una herramienta genérica de DCDB, puede utilizarse en
diferentes campos como la industria, la banca, la salud, educacién, psicologia y
muchos otros que requieran técnicas de Clustering.

Por otra parte, RASEMUS se convierte en otro aporte mas en el area del
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, que la Universidad de
Narifio, a través de su programa de Ingenieria de Sistemas, contribuye a la
investigacion cientifica y al desarrollo de la region, el pais y el resto del mundo.
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ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera: en la primera
parte se especifican el objetivo general y objetivos especificos del proyecto, en la
capitulo 1 se presenta todo lo concerniente al DCBD y sus etapas, en el capitulo 2
se presenta todo los conceptos mas importantes de la tarea clustering, comenzado
por su definicién, las caracteristicas que deben tener los algoritmos, pasando por
formas de medir distancia en espacios multidimensionales, presentado las
diferentes técnicas de clustering y finalizando con las diferentes aplicaciones en
los cuales han sido utilizadas este tipo de técnicas. El en capitulo 3 se desarrollan
los algoritmos implementados en RASEMUS, entre los cuales se encuentran
algoritmos propuestos en el laboratorio GRIAS de la linea KDD denominados
WayCluster y el algoritmo K-Frequency que es un algoritmo basado en el
algoritmo K-Histogram. En el capitulo 4 se muestra el analisis de algunas
herramientas que tienen implementadas tareas de clustering. En el capitulo 5 se
presentan las herramientas que se utilizaron en el desarrollo de RASEMUS. En el
capitulo 6 se presenta el andlisis, disefio y modelado de RASEMUS. El en capitulo
7 se presenta la forma como fue implementacién del proyecto. En el capitulo 8 se
muestran las pruebas y los resultados, en el capitulo 9 estan las conclusiones y
en capitulo 10 estan las recomendaciones seguido por las referencias
bibliogréficas y los anexos.
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1. EL PROCESO DE DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE
DATOS (DCBD)

El proceso de DCBD es el proceso que utiliza técnicas de mineria de datos para
extraer o identificar patrones de informacion para ser evaluados e interpretados,
de acuerdo a las especificaciones de medias y umbrales, usando una base de
datos con alguna seleccién, preprocesamiento, muestreo y transformacion, con el
fin de obtener lo que se piensa es conocimiento para soportar la toma de
decisiones [23] [34].

1.1 ETAPAS DEL PROCESO DCBD

El proceso DCBD es interactivo e iterativo, involucra numerosos pasos con la
intervencion del analista en la toma de muchas decisiones y se resumen en las
etapas de seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos e
interpretacion o evaluacion de resultados [79] (ver figura 1):

Figura 1: Etapas del proceso DCBD

o Bddena
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1.1.1 Etapa de seleccion.

En la etapa de Seleccion, una vez identificado el conocimiento relevante y
prioritario y definidas las metas del proceso DCBD, desde el punto de vista del
usuario final, se crea un conjunto de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto
de datos o una muestra representativa de esos datos, sobre los cuales se va a
realizar el proceso de descubrimiento. La seleccion de los datos varia de acuerdo
con los objetivos del negocio.

1.1.2 Etapa de preprocesamiento/data cleaning

En la etapa de Preprocesamiento/Data cleaning se analiza la calidad de los datos,
se aplican operaciones basicas como la remocion de datos ruidosos y seleccién
de estrategias para el manejo de datos desconocidos (missing y empty), datos
nulos, datos duplicados y uso de técnicas estadisticas para el reemplazo. En esta
etapa es de suma importancia la interaccién con el usuario o analista.

Los datos ruidosos (noisy data) son valores que estan significativamente fuera del
rango de valores esperado. Se debe principalmente por errores humanos, por
cambios en el sistema, por la informacion no disponible a tiempo y por las fuentes
heterogéneas de datos. Los datos desconocidos empty son aquellos que no les
corresponde un valor en el mundo real (ejemplo., cesarea en los hombres) y los
datos missing son aquellos que tienen un valor que no fue capturado (ejemplo, el
namero telefénico). Los datos nulos son datos desconocidos que son permitidos
por los manejadores de bases de datos relacionales (RDBMS). En el proceso de
limpieza todos estos valores se ignoran, se reemplazan por defecto, por el valor
MAs cercano 0 Se usan métricas de tipo estadistico como la media, minimo,
maximo, y de mas

1.1.3 Etapa de Transformacién/Reduccion

En la etapa de transformacion/reduccion de datos, se buscan caracteristicas Utiles
para representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan
métodos de reduccion de dimensiones o de transformacién para disminuir el
namero efectivo de variables bajo consideracion o0 para encontrar
representaciones invariantes de los datos [24].
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Los métodos de reduccién de dimensiones pueden simplificar una tabla de una
base de datos horizontalmente o verticalmente. La reduccion horizontal implica la
eliminacion de tuplas idénticas como producto de la sustitucion del valor de un
atributo por otro de alto nivel en una jerarquia definida de valores categoricos o
por la discretizacion de valores continuos (por ejemplo la edad por un rango de
edades) o también cambiar un atributo con valores categoéricos a valores
numeéricos. La reduccion vertical implica la eliminacion de atributos que son
insignificantes o redundantes con respecto al problema como la eliminacién de
llaves, la eliminacion de columnas que dependen funcionalmente (por ejemplo
edad y fecha de nacimiento).

1.1.4 Etapa de mineria de datos

El objetivo de la etapa data mining es la biusqueda y descubrimiento de patrones
insospechados y de interés (por ejemplo el 80% de los hombres que compran
cerveza también compran pafales desechables) utilizando técnicas de
descubrimiento tales como clasificacion [56][19], clustering [32][12][19], patrones
secuenciales [5] y asociaciones [5] [4] [62] entre otras.

La escogencia de un algoritmo de mineria de datos incluye la seleccion de los
métodos para ser usados en la bUusqueda de patrones en los datos, asi como
decidir cuales modelos y pardmetros pueden ser apropiados de acuerdo al tipo de
datos ya sean de tipo categdérico o numérico y escoger un método particular de
mineria de datos con el criterio general del proceso DCBD (por ejemplo, el usuario
final puede estar més interesado en entender el modelo, que sus capacidades
predicativas).

Técnicas de mineria de datos

Las dos principales metas de la mineria de datos son [25]: la verificacion y el
descubrimiento. En la primera el sistema se limita a verificar una hipotesis del
usuario. En la segunda, el sistema automaticamente encuentra nuevos patrones.
La meta de descubrimiento, a su vez, se subdivide en prediccién y descripcion.

En la prediccidn, el sistema involucra el uso de algunas variables o campos de una
base de datos para predecir valores futuros o desconocidos de otras variables de
interés [23]. En la descripcion, el sistema encuentra patrones con el propoésito de
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presentarlos al usuario en una forma entendible, hace un barrido a traves de la
base de datos e identifica patrones escondidos.

Entre las técnicas de descripcion se encuentran los métodos de clustering,
asociacion y correlacién y dependencia, y entre los métodos de prediccion se

encuentran los métodos de clasificacion, regresion, prediccion. (Ver figura 2).

Figura 2: Clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos.

Mineria de Datos

Descriptivas Predictivas
Clustering Clasificacion
Asociacion Regresion
Correlacién y Prediccién
Dependencia
Patrones
Secuenciales.

Clustering: El proceso de agrupar objetos fisicos o abstractos en clases de
objetos similares se llama clustering o clasificacion no supervisada [19].
Basicamente, el clustering agrupa un conjunto de datos (sin un atributo de clase
predefinido) basado en el principio: maximizar la similitud intraclase y minimizar la
similitud interclase. El analisis de clustering ayuda a construir particiones
significativas de un gran conjunto de objetos basado en la metodologia “divide y
conquista” la cual descompone un sistema de escala grande en pequefios
componentes para simplificar el disefio y la implementacion.

El clustering ha sido estudiado por las areas de la estadistica, aprendizaje de
maquina, bases de datos espaciales y mineria de datos con diferentes énfasis.
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El clustering se utiliza en el andlisis de flujo de efectivo para grupo de clientes que
pagan en un periodo del mes en particular (por ejemplo, cuando se recibe el
cheque del seguro social o se deposita el cheque quincenal de ndmina en la
cuenta), la segmentacién del mercado y para descubrir grupos de afinidades.
También el clustering se utiliza para el descubrimiento de subpoblaciones
homogéneas de consumidores en bases de datos de marketing.

Asociacion: Es el proceso de descubrir relaciones o asociaciones entre los datos.

Generalmente, estas reglas se buscan en las llamadas bases de datos
transaccionales. Como ejemplo de aplicacion de este tipo de algoritmos, se tiene
el caso del andlisis de la canasta familiar. En estas bases de datos, los nombres
de los atributos son nombres de productos, cuyo valor es 0, si no esta presente en
la transacciéon, o 1 si estad presente. De este modo, cada fila representa una
“‘compra”’ determinada del cliente, y se trata de buscar relaciones entre los objetos
de la transaccion, es decir, siempre que se compra A, se compra B. Por ejemplo
siempre que se compra Arroz se compra Aceite.

Correlacibn o dependencia: Una dependencia o correlaciéon funcional
(aproximada o absoluta) se da cuando un atributo de un conjunto de datos
determina valor de otro atributo. Un ejemplo es el siguiente caso, una persona
ingresa en maternidad por consiguiente se deduce que esa persona es una mujer.

Clasificacion: La clasificacion de datos es el proceso por medio del cual se
encuentra propiedades comunes entre un conjunto de objetos en una base de
datos y se los clasifica en diferentes clases, de acuerdo al modelo de clasificacion.
Para construir un modelo de clasificacion, una muestra E de la base de datos W
se trata como el conjunto de entrenamiento, en el cual cada tupla se compone del
mismo conjunto de atributos (o caracteristicas) multiples como las tuplas en la
gran base de datos W y adicionalmente, cada tupla tiene una identidad de clase
conocida (etiqueta) asociada.

El objetivo de la clasificacion es primero analizar los datos entrenados y
desarrollar una descripcion exacta o un modelo para cada clase usando las
caracteristicas presentes en los datos. Asi las descripciones de las clases se usan
para clasificar futuros datos de prueba en la base de datos W o para desarrollar
una mejor descripcion (llamadas reglas de clasificacion) por cada clase en la base
de datos.
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Entre los modelos de clasificacion estan: el modelo basado en la teoria Rough set
[63], arboles de decision [3][19], aprendizaje basado en ejemplos, aprendizaje
basado en instancias.

Regresion: La regresion es la técnica mas antigua y mas conocida de las técnicas
estadisticas de datos que se utiliza. Basicamente, la regresion tiene un conjunto
gue desarrolla formulas o0 modelos que se ajuste a los datos. Los resultados
buscan predecir el comportamiento futuro, solo tiene que tomar sus nuevos datos,
aplicar la formula desarrollada y encontrar una prediccion. La principal limitacion
de esta técnica es que solo funciona bien con datos cuantitativos continuos (como
el peso, la velocidad o la edad). [33]

Prediccion: Encuentra una clasificacion de valores faltantes o sin conocimiento
previo. Se refiere tanto a la prediccion de valores en los datos como a la
prediccion de clases utilizando la identificacion de distribuciones en los datos
disponibles. Un ejemplo de su utilizacion esta en predecir qué gobernador sera
elegido de acuerdo a las actuales encuestas electorales. [33]

Patrones Secuenciales: Consiste en descubrir relaciones entre los datos, que se
recogen durante un periodo. De este modo, se puede determinar si dado un
suceso A, ocurrird un suceso B después de n meses. Basicamente se trata de una
variante de la consulta de asociacion en las cuales el factor tiempo interviene de
forma relevante.

1.1.5 Etapa de interpretacion / evaluacion

En la etapa de interpretacién/evaluacion se interpretan los patrones descubiertos y
posiblemente se retorna a los anteriores pasos 0 etapas para posteriores
iteraciones. Esta etapa puede incluir la visualizacion de los patrones extraidos, la
remocion de los patrones redundantes o irrelevantes y la traduccion de los
patrones Utiles en términos que sean entendibles para el usuario. Por otra parte se
consolida el conocimiento descubierto para incorporarlo en otro sistema para
posteriores acciones, o simplemente documentarlo y reportarlo a las partes
interesadas como también para verificar y resolver conflictos potenciales con el
conocimiento previamente descubierto.
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1.2 ARQUITECTURAS DE INTEGRACION DE LAS HERRAMIENTA S DCBD
CON UN SISTEMA GESTOR DE BASES DE DATOS (SGBD)

Las arquitecturas de integracion DCBD con un SGBD se pueden ubicar en una de
tres tipos: Herramientas débilmente acopladas, medianamente acopladas y
fuertemente acopladas con un SGBD [65].

1.2.1 Arquitecturas débilmente acopladas

Es cuando los componentes de la herramienta se encuentran en una capa
externa al SGBD, por fuera del nicleo y su integracién con este se hace a partir de
un interfaz [65].

1.2.2 Arquitecturas medianamente acopladas

Es cuando dentro de la herramienta se realizan tareas de descubrimiento de
patrones que hacen parte del SGBD como funciones definidas por el usuario o
procedimientos almacenados [65].

1.2.3 Arquitecturas fuertemente acopladas

Es cuando todas las funcionalidades que permiten el descubrimiento de
conocimiento en su totalidad se encuentran como una operacion primitiva del
SGDB posibilitAndolo para desarrollar aplicaciones de este tipo [65].

1.3 IMPLEMENTACION DE HERRAMIENTAS DCBD DEBILMENTE
ACOPLADAS CON SGBD

La implementacion de herramientas DCBD débilmente acopladas con un SGBD
se hace a través de o6rdenes SQL embebidas en el lenguaje anfitrion del motor de
mineria de datos [6]. Los datos residen en el SGBD y son leidos registro por
registro a través de ODBC, JDBC o de una interfaz de cursores SQL. La ventaja
de esta arquitectura es su portabilidad. Sus principales desventajas son la
escalabilidad y el rendimiento. El problema de escalabilidad consiste en que las
herramientas y aplicaciones bajo este tipo de arquitectura cargan todo el conjunto
de datos en memoria, lo que las limita para el manejo de grandes cantidades de
datos. El bajo rendimiento se debe a que los registros son copiados uno por uno
del espacio de direccionamiento de la base de datos al espacio de
direccionamiento de la aplicacion de mineria de datos [18] [31] que pueden llegar
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a ser muy costosas computacionalmente figura 3, aunque con el avance en la
velocidad y capacidad de los dispositivos computacionales cada vez mas se han
ido reduciendo los inconvenientes generados por estos factores.

Figura 3: Arquitectura DCBD débilmente acoplada.

Sistema DCBD

[ Interfaz Grafica de Usuario ]

Motor de Data Mining l
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2. CLUSTERING

Es una de las tareas de aprendizaje no supervisado en la que no se requiere una
clasificacion predefinida. El objetivo es particionar los datos obteniendo el
conocimiento de acuerdo a las caracteristicas de los mismos. En general, las
clases de los datos no se presentan en el conjunto de datos y los objetos son
agrupados basandose en el principio de maximizacion de similitud dentro de los
cluster o grupos y minimizacion de similitud entre los diferentes cllster [32]. Esta
técnica se ha venido estudiando hace 40 afios al lado de muchas disciplinas,
como las ciencias sociales, el aprendizaje de maquina y los métodos estadisticos,
debido a su paso fundamental para generar una vision general de un conjunto de
datos, dando la posibilidad de identificar distintas regiones y por lo tanto descubrir
patrones y relaciones interesantes entre los atributos. Uno puede desear agrupar
especies similares, sonidos, secuencias de genes, imagenes, sefales, o registros
de base de datos, entre las otras posibilidades. Sin embargo, Los mayores
esfuerzos se han hecho con el fin de llevar a un agrupamiento eficaz y eficiente
en grandes volumenes de datos empezaron solamente hace unos cuantos afios
con el surgimiento de data mining [53].

En la mineria de datos, el andlisis de clusteres puede ser utilizado como una
herramienta independiente para obtener una vision de la distribucion de los datos,
para observar las caracteristicas de cada cluster y enfocar un analisis mas
exhaustivo hacia un grupo o cluster determinado [16]. Alternativamente, puede
servir como un paso del preprocesamiento para otros algoritmos como por ejemplo
para el de clasificacion en el cual se trabajaria luego sobre los cllsteres
originados. El clustering de datos esta en continuo desarrollo, y debido a los
grandes volumenes de datos almacenados, el analisis de clisteres se ha vuelto un
tema altamente importante en los estudios de mineria de datos [16].

2.1 CARACTERISTICAS DE LOS ALGORITMOS DE CLUSTERING

Las caracteristicas deseables de la mayoria de los algoritmos de clustering son las
siguientes [26]:

v' Escalabilidad: La mayoria de los algoritmos de clustering trabajan de manera
apropiada con un numero pequefio de observaciones (hasta 200
aproximadamente), mientras que se necesita una gran escalabilidad para
realizar agrupamiento de datos en bases con millones de observaciones.



v' Habilidad : para trabajar con distintos tipos de atributos. Muchos algoritmos se
han disefiado para trabajar s6lo con datos numéricos, mientras que en una
gran cantidad de ocasiones, es necesario trabajar con atributos asociados a
tipos numeéricos, binarios, discretos y alfanumeéricos.

v' Descubrimiento de cluster con formas arbitrarias . La mayoria de los
algoritmos de clustering se basan en la distancia euclidiana, lo que tiende a
encontrar clusteres todos con forma (circular) y densidad similares. Es
importante disefiar algoritmos que puedan establecer clUsteres de formas
arbitrarias.

v' Requerimientos minimos en el conocimiento del domin io para determinar
los parametros de entrada: La herramienta no deberia solicitarle al usuario
que introduzca la cantidad de clases que quiere considerar, ya que dichos
parametros en muchas ocasiones no son faciles de determinar, y esto haria
que sea dificil controlar la calidad del algoritmo.

v' Habilidad para tratar con datos ruidosos: La mayoria de las BD contienen
datos con comportamiento extrafio, datos faltantes, desconocidos o erroneos.
Algunos algoritmos de clustering son sensibles a tales datos y pueden
derivarlos a clusteres de baja calidad.

v' Insensibilidad al orden de las observaciones de ent rada: Algunos
algoritmos son sensibles al orden en que se consideran las observaciones.
Por ejemplo, para un mismo conjunto de datos, dependiendo del orden en que
se analicen, los clusteres devueltos pueden ser diferentes. Es importante
entonces que el algoritmo sea insensible al orden de los datos, y que el
conjunto de clusteres devuelto sea siempre el mismo.

v' Alta dimensionalidad: Una Base de Datos o un DataWarehouse puede
contener varias dimensiones o atributos, por lo que es bueno que un algoritmo
de clustering pueda trabajar de manera eficiente y correcta no solo en
repositorios con pocos atributos, sino también en repositorios con un alto
espacio dimensional, o gran cantidad de atributos.

v' Clustering basado en restricciones: Es un gran desafio el agrupar los datos
teniendo en cuenta no solo el comportamiento, sino también que satisfagan
ciertas restricciones.

v'Interpretacion y uso: Los usuarios esperan que los resultados del clustering
sean comprensibles, faciles de interpretar y de utilizar.

Con estas caracteristicas, se busca disefiar algoritmos mas flexibles que sean
capaces de manipular una gran variedad de requerimientos de acuerdo a las
necesidades de los usuarios.



2.2 FORMAS DE MEDIR DISTANCIA EN ESPACIOS MULTIDIM ENSIONALES

Ya que el objetivo del conglomerado es agrupar objetos similares, se necesita
alguna medida para evaluar las diferencias y similitudes entre objetos. La
estrategia mas comun consiste en medir la equivalencia en términos de la
distancia entre los pares de objetos. Los objetos con distancias reducidas entre
ellos son mas parecidos entre si, que aquellos que tienen distancias mayores.
Existen varias formas de calcular las distancias entre dos objetos, que dependen
del tipo de variables, ya sean numéricas o cuantitativas cuando el valor de una
variable se expresa numeéricamente como la edad de una persona, el peso y
categodricas o cualitativas cuando su valor representa una cualidad o una
caracteristica como el color de ojos, el género y los valores estan divididos en
categorias. Hay que tener en cuenta que para las variables numéricas se utilizan
funciones de distancia debido a sus caracteristicas geométricas y para las
variables categodricas se utilizan medidas de similitud o también de distancia
entendiendo distancia como las diferencias que hay entre dos objetos[89].

2.2.1 Medidas de distancia para variables numéricas
La distancia entre dos elementos de un conjunto de datos R se define como

cualquier funcién binaria d(a, b) de Xx X en IR, que verifique las siguientes
condiciones [57] [101]:

* No negatividad, el resultado no puede ser un valor negativo:

d(a,b) > 0 ¥a,b € X g

» Simeétrica, El resultado debe ser simétrico en sus argumentos :

d(a,b) = d(b,a) Ya,b € X 5

» Desigualdad triangular, el resultado debe verificar que si se tiene tres
puntos, la suma de las longitudes de dos lados cualesquiera del triangulo
formado por los tres puntos debe siempre ser mayor que el tercer lado.

d(a,b) < d(a,c)+d(c,b) Ya,b,c € X (5

* Elresultado entre un elemento y el mismo es cero.

Vre X:d(z,x)=0
SiT, Yy € Xson tales que d(x, y) = 0, entonces x = y. (4)
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Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana es la longitud del camino mas corto entre dos puntos. Es
decir, la medicion del grado de cercania que existe entre los dos. La distancia
euclidiana se define como la raiz cuadrada de la suma de las diferencias
cuadradas de los valores para cada variable. Esta distancia se deduce a partir del
teorema de Pitdgoras y que se puede ver en la figura 4 [28] [74] [102].

d(i, j) = v’i\l‘-n — I %+ |xi0 — I;QF + .+ |z — Jl’;‘:n:|9
)

Figura 4: Representacion grafica de la distancia Euclidiana.

o "

Euclidean, d=3.16

Distancia Manhattan

La distancia Manhattan o City Block es la distancia entre dos puntos medida a lo
largo de los ejes en angulo recto (ver figura 5). Se define como la suma de las
diferencias absolutas de los valores para cada variable de dos objetos [28] [85].

d(i,7) = [T — 21| + |2ia — zjo| + ..+ [T — 2] ©
6

Figura 5: Representacion grafica de la distancia Manhattan.

(5—0

Manhattan, d=4
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Distancia Chebyshev

Se define como la mayor diferencia absoluta que puede existir entre los las
variables de dos objetos [7].

D (i.3) = Max| xig - xig
| j | -

Distancia Mahalanobis

Es una medida de distancia introducida por Mahalanobis en 1936. Su utilidad
radica en que es una forma de determinar la similitud entre dos variables
multidimensionales. Se diferencia de la distancia euclidiana en que tiene en cuenta
la varianza (ver formula 8) o la covarianza (ver formula 9) que hay entre las
variables por esta razén también es conocida como la distancia euclidiana
estandarizada. También puede servir para establecer la relacion entre las
variables de los conjuntos de datos combinando sus varianzas o
covarianzas[104].

Utilizando en la distancia mahalanobis la varianza quedaria expresada de la
siguiente forma en expresion vectorial:

de(7173) = 1.,,-“"(:1*’1 — T)T 87T - 7)

Utilizando en la distancia mahalanobis la covarianza quedaria expresada de la
siguiente forma en expresion vectorial:
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2.2.2 Medidas de distancia o similitud para variabl  es categéricas
Distancia Hamming

Se denomina distancia Hamming o distancia de similitud, a la semejanza de los

valores de un vector con otro y su resultado depende de la diferencias entre los

dos elementos, si son iguales o no. Cuanto mayor sea esta diferencia, menor es la

posibilidad de que sean similares debido a una serie de diferencias que se pueden

definir como errores. Esta funcion de similitud se define como el numero de
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valores que tienen que cambiarse para transformar de un vector para ser igual a
otro. Si dos vectores tienen una diferencia de 2, se dice que para ser iguales
necesita cambiar dos valores. Para el caso de los conjuntos de datos se toman
como vectores u objetos los registros del conjunto de datos y se compara atributo
por atributo, si en un atributo coinciden con el valor los dos registros se suma un
0 y si son diferentes se suma un 1(ver formula 11). Es decir si un objeto es igual a
otro la distancia serd 0, pero si no es asi el valor resultante sera el numero de
atributos en el cual difieren [104] [66].

Figura 6: Funcién de similitud.

P
d( X, X3) = Z 0(xy5.72,5), (10)
Donde:
0 if v =Ta 5,
li[.?'l g1 L2 4 } = b - (11)
' ‘ 1 if_i"l__; # I2 ;.

Proporcion de coincidencias

Se calcula como el numero total de coincidencias sobre el numero total de
variables, donde m es el nUmero de valores iguales en las variables del objeto i y |
y p es el numero total de variables. También se puede encontrar el grado de
disimilitud, encontrando la diferencia entre el nimero total de variables menos el
numero de coincidencias sobre el nUmero total de variables [57][28].

d(i, ) = L= (12)
JH

2.3 TECNICAS O METODOS DE CLUSTERING

Las técnicas de Clustering varian dependiendo del tipo de datos con el cual se va
a trabajar, es decir, es importante tener en cuenta que tipo de informacion se
manejara, si son datasets, sonidos, imagenes..., también hay que tener en cuenta
de que tipo de datos estan compuestos, es decir si son un tipo de datos numeérico,
ya sea continuo o discontinuo, o bien pueda ser de tipo categérico o cualitativo, es
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decir atributos como el color, estado civil, tipo de sangre..., que podrian ser
dicotomicos o politomicos. Teniendo en cuenta la variedad de fuentes datos, los
diferentes tipos de datos, se han ido desarrollando técnicas que varian entre si por
las reglas heuristicas para lograr la proximidad entre objetos. La mayoria de ellos
se basa en el empleo sisteméatico de distancias entre vectores (objetos a agrupar)
asi como entre cluster o grupos que se van formando a lo largo del proceso de
clustering [33] [53].

En la literatura existen una gran cantidad de técnicas de clustering que varian de
acuerdo a la arquitectura que utiliza [43]. Una clasificacidbn general divide los
algoritmos en: clustering particional, clustering jerarquico, clustering basado en
densidad y clustering basado en grillas y demas (ver figura 7). [52][33].

Figura 7: Clasificacion de algoritmos basicos de Clustering.

Algoritmos de clustering

Y
v Jerarquico ! ,
— Basado en densidad
Particional : .
Hﬁ Bottom-up Top-down i
Y DBSCAN
K-mode | |K-means|| | |Basado
[ ] L en grid L -
K-prototype PAM/ CLARANS CORE L BIRCH
CLARA »| OPTICS
v v Y Y Y Y
Simple-L Complete-L DENCLUE | WaveCluster] | STING | | CLIQUE
Y
UPGMA

48



2.3.1 Clustering jerarquico

Un método jerarquico crea una descomposicién jerarquica de un conjunto de
datos, formando un dendograma (arbol) que divide recursivamente el conjunto de
datos en conjuntos cada vez mas pequefios 0 mas grandes [43]. La figura 8
muestra la representacion grafica de un dendograma y forma como se realizan las
uniones de los grupos.

Figura 8: Dendograma de un conjunto de datos.

s Bl BTl

ABCDEF ABGDEF BCDEF ABCDEF
(a) (b) () {d}

b ]

En la parte inferior del dendograma se disponen los n elementos iniciales, las
uniones entre los elementos se indican por tres lineas rectas. Dos dirigidas a los
elementos que se unen, y que estan de forma perpendicular al eje de los
elementos y una paralela a este eje, que sitia el nivel en que se unen. Las
agrupaciones resultantes son determinadas por el corte del dendrograma en un
cierto nivel.

El arbol puede ser creado de dos formas: de abajo hacia arriba (bottom-up) o de
arriba hacia abajo (top-down) (ver figura 9). En el caso bottom-up, también
llamado aglomerativo, se comienza con cada objeto formando un grupo por
separado. Los objetos 0 grupos se combinan sucesivamente segun determinadas
medidas, hasta que todos los grupos se hayan unido en uno solo, o0 hasta que se
cumpla alguna condicion de terminacion. En el caso top-down, también llamado
divisivo, se comienza con todos los objetos en el mismo cllster, y a medida que se
va iterando, se dividen los clusteres en subconjuntos mas pequefios segun
determinadas medidas, hasta que cada objeto se encuentre en un cllster
individual o hasta que se cumplan las condiciones de terminacion.

49



Los algoritmos aglomerativos requieren menos tiempo de calculo y son mas
utilizados [57]. Los algoritmos aglomerativos realizan la union de los cluster
teniendo en cuenta las distancias entre clisteres, que pueden ser Single Link,
Average Link y Complete Link que son las formas bésicas (ver figura 10) [11].
[551][51].

Figura 9: Formas crear el Dendograma.
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Figura 10: Definiciones de distancia entre grupos.
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Single Link

En cada paso se unen los dos grupos cuyos elementos mas cercanos tienen la
minima distancia.

Average Link

En cada paso se unen los dos grupos tal que tienen la minima distancia promedio
entre sus puntos.
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Complete Link

En cada paso se unen los dos grupos tal que su unién tiene el diametro minimo o
los dos grupos con la menor distancia maxima entre sus elementos.

Otras formas de realizar uniones entre grupos son el método del centroide, que
consiste en calcular la distancia entre dos grupos mediante una funcion de
distancia entre sus centros, en donde se toman como centros los vectores de
medias 0 modas de los elementos que forman el clister. También se puede
encontrar un método denominado Ward el cual es un proceso diferente de
construir clUsteres, suponiendo la union de grupos y buscando el minimo
incremento de una funcién Ward.

Algunos algoritmos de clustering que pertenecen a esta clasificacion son: CURE
(Clustering Using Representatives) [29], CHAMALEON [45], BIRCH (Balanced
Iterative Reducing and Clustering using Hierarchical) [68] y ROCK (RObust
Clustering algorithm using linKs) [30].

2.3.2 Clustering particional

Un algoritmo de clustering particional obtiene una particion simple de los datos en
k grupos [43]. Los métodos particionales aparecieron a comienzos de la historia
del clustering, mucho antes de la aparicion de la mineria de datos. En la figura 11
se muestra un ejemplo de clustering particional con k igual a dos.

Figura 11: Clustering particional.
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Se dice que es un método de agrupacion de clusteres duros. Esto significa que un
punto de datos puede pertenecer a un solo cluster, y que Unicamente se calcula
una probabilidad de pertenencia de cada punto de datos de ese cluster. El
clustering particional organiza los objetos dentro de k cluster de tal forma que sea
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minimizada la desviacion total de cada objeto desde el centro de su cluster o
desde una distribucién de clusteres. La desviacibn de un punto puede ser
evaluada en forma diferente segun el algoritmo, y es llamada generalmente
funcion de similitud o funcion objetivo. Los métodos particionales tienen ventajas
en aplicaciones que involucran gran cantidad de datos para los cuales la
construccion de un dendograma resultaria complicada El problema que se
presenta al utilizar algoritmos particionales es la decision del nimero deseado de
clusteres de salida. Las técnicas particionales usualmente producen clisteres que
optimizan el criterio de funcion definido local o globalmente. En la practica, el
algoritmo se ejecuta multiples veces con diferentes estados de inicio y la mejor
configuracion que se obtenga es la que se utiliza como el clustering de salida.
Algunos algoritmos de clustering que pertenecen a esta clasificacion son: CLARA
(Clustering Large Applications) [46], CLARANS (Clustering Large Applications
based on Randomized Search) [27], K-prototype [50], K-mode [37], K-Means [39].

2.3.3 Clustering basado en densidad

Los algoritmos basados en densidad obtienen clisteres basados en regiones
densas de objetos en el espacio de datos que estan separados por regiones de
baja densidad (estos elementos aislados representan ruido), aqui “densidad” se
refiere al concepto fisico de densidad en lugar de una distribucion estadistica
particular [49]. En la figura 12 se muestra un ejemplo de clustering basado en
densidad.

Figura 12: Clustering basado en densidad.
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Este tipo de algoritmos comienzan la busqueda de objetos basicos, y son cada vez
mas los objetos que se forman sobre la base de estos ndcleos y siguen tras la
busqueda de objetos que se encuentran en un vecindario dentro de un radio
épsilon de un determinado objeto. La ventaja de este tipo de algoritmos es que
puede detectar de forma arbitraria agrupaciones y puede filtrar el ruido [11],
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ademas los métodos basados en densidad pueden descubrir las agrupaciones con
formas arbitrarias y no es necesario dar un numero preestablecido de
agrupaciones. Algunos algoritmos de clustering que pertenecen a esta
clasificacion son: DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Aplications with
Noise) [22], OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) [9] y
DENCLUE (DENSsity-based CLUSstEring) [36].

2.3.4 Clustering basado en grid o grillas

Recientemente un nimero de algoritmos de clustering han sido presentados para
datos espaciales, éstos son conocidos como algoritmos basados en grid [43].
Estos algoritmos cuantifican el espacio en un numero finito de celdas y aplican
operaciones sobre dicho espacio. La mayor ventaja de este método es su veloz
procesamiento del tiempo, el cual generalmente es independiente de la cantidad
de objetos a procesar. En la figura 13 se muestra un ejemplo de clustering basado
en grid.

Figura 13: Clustering basado en grid.
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Algunos algoritmos de clustering que pertenecen a esta clasificacion son: STING
(Statistical Information Grid-based method) [66], CLIQUE [1] y Wavecluster [61].

2.3.5 Clustering difuso

En los algoritmos de clustering tradicionales, cada patron pertenece Unica y
exclusivamente a un solo cluster. El clustering fuzzy asocia cada patron con cada
cluster utilizando funciones de pertenencia [67]. La salida de cada algoritmo es un
agrupamiento, no una particion excluyente. La figura 14 muestra un ejemplo de
clustering difuso generando dos cllsteres F1 y F2 cuyos datos tienen un nivel de
pertenencia en los 2 clusteres.
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Figura 14: Clustering difuso.
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2.3.6 Clustering de redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) [35], fueron motivadas por las redes
neuronales biolégicas. Las ANN tienen una extensa utilizacion tanto en técnicas
de clasificacion como de clustering en mineria de datos. Dentro del proceso de
clustering las ANN'’s presentan las siguientes caracteristicas:

v Procesan vectores numéricos y por lo tanto requieren patrones para poder
representarse utilizando Unicamente caracteristicas cuantitativas [43].

v' Son inherentemente paralelas y utilizan arquitecturas de procesamiento
distribuido.

v' Pueden aprender por medio de la interconexion y adaptabilidad de los
pesos.

v’ Mas especificamente, pueden actuar como patrones normalizados y
selectores si se seleccionan adecuadamente los pesos.

La arquitectura de estas redes es simple: todas tienen una sola capa. En la figura
15 se muestran las conexiones de los pesos de entrada en un nodo de la red.

Figura 15: Conexion de los datos de entrada a un nodo neural.
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Los patrones se introducen en la entrada y son asociadas a los nodos de salida.
Los pesos entre los nodos de entrada son iterativamente modificados hasta que se
satisfaga el criterio de terminacion. El aprendizaje competitivo tiene su semejanza
en las redes neuronales bioldgicas.

Las ANN mas utilizadas en clustering son los vectores de cuantizacion de
aprendizaje de Kohonen (learning vector quantization -LVQ), los mapas de auto-
organizacion de Kohonen (self-organizing map -SOM) [47][34] y modelos
adaptativos de resonancia (adaptive resonance theory - ART) [17].

2.3.7 Clustering de algoritmos evolutivos.

Los algoritmos evolutivos, motivados por la evolucion natural, utilizan operadores
genéticos y una poblacion de soluciones para obtener el 6ptimo global en la
particion de los datos [43]. Los operadores genéticos mas utilizados son:
seleccion, cruza y mutacion. La figura 16 muestra la operacion de cruza del
proceso evolutivo entre los padres P1y P2 generando los hijos H1 y H2.

Figura 16: Operacion de cruza de un modelo evolutivo.
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2.4 VALIDEZ DE LOS CLUSTERES.

Las técnicas de clustering a diferencia de otras técnicas como la clasificacion
supervisada en las que hay medidas de calidad del modelo desarrollado, como lo
es la probabilidad de error, en el andlisis de cllsteres, la pregunta analoga es
como evaluar la “bondad” o la calidad de los clusteres que resultan. La diferencia
radica en que el clustering puede ser utilizado para evaluar diferentes aspectos
como:

55



v’ Buscar patrones en el ruido

v' Comparar algoritmos de clustering

v' Comparar dos conjuntos de clisteres
v' Comparar formaciones de clusteres

Para algunos de estos aspectos, se puede evaluar tanto a nivel del clustering
general con todas sus formaciones o al nivel de un cluster particular. Lo ideal es
gue cuando se apliquen varias técnicas de clustering se pueda ir encontrando
formaciones estables, es decir que no varian en su conformacién, que se
mantienen estables. Y se pueda ir identificando datos atipicos. Hay que tener en
cuenta al evaluar los resultados de las agrupaciones que no se puede utilizar un
mismo concepto para los atributos de tipo numérico, que para los atributos
categoricos.

Para los atributos numéricos una forma de cumplir con los principios del clustering
es el andlisis del error cuadratico [57][8], que es la diferencia entre los miembros
del cluster y la media, la suma de todas estas diferencias determina que tan
unidos estan los objetos de ese cluster. Esta formula (12) es conocida como la
formula de Ward. Se dice que un cluster es mejor a medida que el resultado de
esta sumatoria sea menor. El valor 6ptimo de agrupacion es cero.

VVSSZZZ(Xi -m)* (13

Donde la x; es elemento de cluster Cj y m; es la media del cluster C en el atributo i.

Para los atributos de tipo categérico hay que evaluar la cantidad de desajustes
gue se tengan en el valor de la moda [20], es el valor restante para que la
frecuencia (ver formula 14) de la moda sea 1. Entre mas se acerque este valor a
cero, mejor va ser la agrupacion.

ii(l—m) -

k=1 j=1

Donde f,; es la frecuencia de la moda en el atributo j del cluster k.
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Hay que tener en cuenta que los valores de estos indices dependen mucho a los
atributos que se va aplicar sobre todo en los atributos de datos numéricos, ya que
al trabajar a diferentes escalas algunos atributos pueden influir directamente al
resultado. Sobre todo en los conjuntos de datos mixtos.

Uno de las frases mas reconocidas en el clustering es “La validacion de las
estructuras de agrupacion es el tarea mas dificil y frustrante de la parte de analisis
de clustering. Sin un gran esfuerzo en esta direccion, el andlisis de cllisteres
seguira siendo un arte negro accesible sélo a los creyentes que tienen experiencia
y una gran valentia” dicha por Jian en 1988 [44], que resume lo complejo del
analisis de los modelos de clustering.

2.5 APLICACIONES DE LOS ALGORITMOS DE CLUTERING

La busqueda automatica de los grupos naturales en los datos, es una técnica de
exploracion de los datos muy importante. Tiene muchas aplicaciones en diferentes
areas de las ciencias naturales y sociales. Sin embargo, los esfuerzos para llevar
a cabo eficaces y eficientes mecanismos de clustering en grandes conjuntos de
datos s6lo comenzaron en los ultimos afios con el surgimiento de la mineria de
datos [53]. En los proyectos de mineria de datos, debe ser una de las primeras
tareas a realizar, con el fin de ver las tendencias de los datos y ver qué tipo de
registros o atributos se encuentran mas relacionados. Las técnicas de clustering
pueden ser instrumentos Utiles para explorar la estructura subyacente de un
determinado conjunto de datos y se aplican en una amplia variedad de disciplinas.
Se puede argumentar que no habrd un algoritmo de agrupacion universal que
podria aplicarse a datos arbitrarios. Por lo tanto, es importante tener una clara
comprension de las necesidades de una aplicacion y elegir la técnica que mejor se
adapte a esos requisitos. En general, para ser utiles en aplicacion, un algoritmo de
agrupamiento debe tener las siguientes habilidades [1]:

v' Segln los tipos de datos a agrupar (numérico, categorico, texto e
imagenes).

v' Calidad de los datos a manejar, es decir el ruido que contengan, los datos
anomalos y difusos.

v' Cantidad de datos a trabajar, sus dimensiones
v' Tener muy en cuenta que resultado se espera.

v ser facil de aplicar.
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Como se ha mencionado anteriormente el clustering ha incursionado en varias
disciplinas siendo aplicado para la recuperacion de informacion, clasificacion de
documentos, creacion de catalogos, tratamiento de imagenes, aplicaciones en
nuevos paradigmas en los buscadores web, segmentacion de mercados Yy
demas. A continuacion se presentan algunas aplicaciones de las técnicas de
clustering particional, clustering jerarquico y clustering basado en densidad en
donde sus condiciones pueden presentar un mejor resultado.

2.5.1 Aplicacién de técnicas de clustering particio nal

Este tipo de técnicas son ideales cuando se cuenta con un conjunto de datos de
gran tamafio proveniente de diferentes fuentes, gracias a su buen rendimiento, ya
gue se pueden crear subconjuntos de datos con caracteristicas similares, con el
fin de aplicar a estos subconjuntos algoritmos de clasificacion o asociacion y poder
obtener mejores reglas o patrones. Como por ejemplo en la investigacion
"Aplicacion De Mineria De Datos Para La Exploracion Y Deteccion De Patrones
Delictivos En Argentina’[58] realizada en el Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires,
en Argentina, se utilizo el clustering aplicAndolo en el conjunto de datos de
informacion criminal de Argentina. Conjunto de datos que contaba con 1810
registros y 8 atributos, aqui se utilizo el algoritmo kmeans para generar 3
clusteres, teniendo como resultado los valores que se pude ver en la figura 17. En
esta investigacion se concluyo que hay cierta alternancia entre las modas de los
atributos lugar, arma y otro delito que parecerian estar identificando a los
clusteres. Enseguida se aplico el algoritmo de clasificacion C4.5 teniendo como
atributo clase el atributo cluster y variando los atributos evaluados, obteniendo
como resultado que se tiene un “excelente poder clasificatorio de esta
combinacion (98,8% de instancias bien clasificadas) confirma que la los clUsteres
determinados por K-means responden a un criterio determinado subyacente a los
datos”. Comprobando asi la importancia de utilizar las técnicas de clustering, como
etapa inicial de un proyecto de mineria de datos.

Figura 17: Tabla de centroides, después de ejecutar el algoritmo kmeans de la
herramienta Weka en el conjunto de datos de informacion criminal de Argentina.

Atributos categoricos (modas) Atributos continuos (medias)
Cant. (%) | Provincia | Lugar | Arma | OtroDelito | Hora | Dia Semana | Dia Mes | Mes |
Cluster 0 22% BsAs Via Publica de Fuego Robo 19 Sdbado 16 7
Cluster 1 43% BsAs Via Publica de Fuego| No Hubo 17 Sabado 15 7
Cluster 2 35% BsAs Domicilio Particular | Blanca No Hubo 21 Sabado 15 7
IGeneral || 100% BsAs |  ViaPublica |deFuego| NoHubo | 19 | Sabade | 15 | 7 |
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2.5.2 Aplicacién de técnicas de clustering jerarqui co

Esta técnica de clustering permite crear de forma automatica clasificaciones de
objetos considerando ciertas similitudes en sus caracteristicas. Esta técnica es
muy util cuando se quiere hacer una taxonomia de los datos, o determinar un
cierto orden en los datos, un ejemplo de ello es la investigacion denominada
“FARC Terrorism in Colombia: A Clustering Analysis” [10] realizada por el
Ministerio de hacienda de la republica de Colombia, en el cual se aplico clustering
jerarquico con enlace-maximo a la base de datos obtenida en el Ministerio de
Defensa y el Ministerio del Interior y Justicia de Colombia. La cual contiene
informacion de los actos terroristas, especialmente cometidos por las FARC entre
enero 2 de 1999 y 9 de febrero de 2003. La base de datos contiene
5.819 actos que se pueden dividir en 117 tipos diferentes (por ejemplo:
secuestros, masacres, atentados a conductos de petréleo, atentados a torres de
energia, los atagues contra la infraestructura militar, etc.), con el fin de presentar
informacion para el apoyo de tomas de decisiones no soélo para las futuras
estrategias militares, sino también para determinar una mejor priorizacion y
asignacion de los escasos recursos militares.

En el caso de bases de datos documentales como los catalogos de bibliotecas
[15], se busca agrupar dentro de un mismo cluster aquellos documentos en los
gue coocurran mayor numero de términos de indizacion, por ejemplo. Si a estas
técnicas de agrupacion se suma una presentacion gréfica de su resultado, se
obtiene una nueva forma de ver los documentos de las bases de datos que facilita
el ojeo y por tanto la recuperacion de informacion y esto se logra con el
dendograma. Esta técnica permite al usuario moverse por la base de datos en
funcion de sus intereses y sin necesidad de definir previamente su objeto de
busqueda como ocurre en las busquedas convencionales. Scatter/Gather y
Clustifier son dos ejemplos de sistemas que emplean el clustering como técnica de
presentacion de resultados, si bien no incorporan una visualizacion grafica.
Algunos OPACs (inglés Online public access catalog o catédlogo automatizado de
acceso publico en linea de los materiales de una biblioteca) y motores de
busqueda han hecho grandes avances en esta linea como Vivisimo, que es un
buscador creado el afio 2000 que, a partir de una tecnologia propia (Advanced
document clustering) es capaz de dividir por categorias los resultados de la
busqueda. La tilde en la segunda i de Vivisimo es un gesto de inequivoca
reafirmacion hispana de este potente buscador, que clasifica la informacion
encontrada mediante una combinacion de analisis linguisticos y estadisticos.

Vivisimo ofrece a las empresas soluciones de busqueda que permiten a los
usuarios finales  encontrar y aprovechar toda la informacion disponible,
independientemente de su origen, la ubicacion o tipo. Esta empresa ha creado un
metabuscador llamado clusty que han visto en el clustering una técnica de
presentacion de los resultados muy beneficiosa para mostrar los documentos en
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categorias segun la cantidad de términos que coinciden en sus textos. En la figura
18 se presenta la pagina que se presenta al buscar en http://clusty.com/ la palabra
“Clustering” [76]. En la parte superior podemos encontrar los modos de busqueda
ya sea la web, news, wikipedia, blog, jobs 0 more segun lo que el usuario desea
encontrar, en la casilla esta la palabra a buscar.

Figura 18: Imagen de la pagina http://clusty.com/ con la busqueda de la palabra
“Clustering”
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Figura 19: Clusteres en donde se encuentra la palabra “Clustering”.
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Uno de los buscadores mas reconocido en el mundo es google, que utiliza este
tipo de clustering y no solo esta técnica sino una combinacion de varias de ellas,
agrupando su informacién en periodos de tiempo considerables categorizandola
para buscar la forma de presentarle al usuario mejores resultados en sus
consultas [81]. El clustering jerarquico también es bien utilizado en las areas que
tengan que ver con biologia y quimica [84], ya que permite generar taxonomias
gue muy dificilmente se lograrian de forma manual teniendo en cuenta todas las
caracteristicas que ellos tienen. Un ejemplo de ello es en Transcriptomica, que
utiliza la agrupacion para crear grupos de genes relacionados con patrones de
expresion (también conocidos como genes coexpressed). A menudo estos grupos
contienen proteinas funcionalmente relacionadas, como las enzimas para una
cadena, 0 los genes que son co-regulados. Experimentos de alto rendimiento
utilizando las etiquetas de secuencias expresadas (EST) o microarrays de ADN en
donde pueden ser una herramienta poderosa para la anotacion del genoma, un
aspecto general de la gendmica.

2.5.3 Aplicacion de técnicas de clustering basados en densidad

Aqui el algoritmo mas utilizado es el DBSCAN. Para la aplicacion de esta técnica
se debe conocer muy bien el conjunto de datos que se desee trabajar y el
resultado que se desee lograr. Ya que parten del principio de encontrar zonas con
un alto grado de densidad de objetos. También es muy atil cuando el conjunto de
datos contenga varios objetos andmalos o con ruido y también en las bases de
datos espaciales. Es muy util en el tratamiento de imagenes un ejemplo de ello es
la creacion de modelos de espacio geografico (Espacio Modelos) para ser utilizado
en el contexto sistemas moviles. Aqui, el papel de los algoritmos de agrupamiento
es identificar grupos de puntos y a continuacion utilizar los clusteres para
automaticamente caracterizar las regiones geograficas. Ver figura 20[22] [80].

Figura 20: Imagen tomada desde el aire, reconociendo objetos con algoritmos de
clustering.
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Otra aplicacién es en el analisis de imagenes histologicas para identificar posibles
cuadros cancerigenos, creando nuevos meétodos automéatico para hacer frente a
carcinoma de células escamosas. La imagen que esta en el lado izquierdo es la
imagen toma por el microscopio y la imagen que esta al lado derecho estan las
areas o clusteres identificados con el algoritmo DBSCAN que presumen una
anomalia [84].

Figura 21: Imagen histologicas tomadas desde un microscopio computarizado,
mostrando la identificacion de areas anémalas a través del algoritmo DBSCAN.
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Otra aplicacion de las tareas de clustering basadas en densidad es en los
sistemas Peer-to-Peer mas conocidos como p2p, que sirven para compartir
archivos de todo tipo. Estos sistemas almacenan las caracteristicas de sus
usuarios dependiendo de sus blsquedas realizadas, se van creando clisteres con
usuarios con caracteristicas similares y geograficamente cercanas, agilizando los
procesos de descarga, ya que se busca primero en los puntos con caracteristicas
similares ademas de la ubicacion geogréafica, esta combinacién de técnicas es
aplicada en el algoritmo PENS (Peer dENSsity — based cluStering) [48].
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3. ALGORITMOS DE CLUSTERING IMPLEMENTADOS EN RASEMU S

Rasemus es una herramienta de clustering que aborda varias técnicas de
clustering como la técnica de particion, jerarquica y basada en densidad,
brindando al wusuario la posibilidad de tener varias formas de clusterizacion,
permitiéndole al usuario evaluar varios modelos descriptivos y diferentes
perspectivas para analizar conjuntos de datos. El usuario puede elegir un
algoritmo a utilizar dependiendo los tipos de datos a trabajar, la cantidad de
instancias u objetos a trabajar y el tipo de pretensiones que desee alcanzar.
Ademas se presentan dos propuestas de algoritmos de formacion de clustering
denominadas wayCluster y K-Frequency desarrolladas en laboratorio GRIAS de la
linea KDD para la formacion de clisteres de tipo particional, que se encuentran
en proceso de evaluacion.

Los algoritmos de clustering generalmente para la formacion clusteres utilizan
formulas de distancia o similitud dependiendo del tipo de datos a trabajar segun la
formula a utilizar puede variar el resultado y la calidad del mismo, por este motivo
Rasemus implementa diferentes modos de medicidén teniendo en cuenta el tipo
de variable a trabajar, si es de tipo numérico es usuario puede utilizar las formulas
de distancia euclidiana, distancia mahattan, distancia de chebyshev y la distancia
mahalanobis, para los atributos de tipo categorico se utilizan las funciones de
similitud conocidas como distancia hamming y la proporcion de coincidencias, que
se mencionan en capitulo 2.2. Ademas si el usuario posee un conjunto de datos
mixto, los algoritmos calculan la distancia entre atributos de tipos de datos
numeéricos y calcula la similitud entre atributos de tipo de datos categéricos, y al
final hacen la suma de las dos funciones para encontrar la distancia total, por
ejemplo la formula 13 presenta la combinacion entre la distancia euclidiana y una
formula de similitud teniendo que, la distancia entre los objetos xy y es la distancia
gue se encuentra en la diferencia al cuadrado de los pn atributos de tipo numeérico,
mas la disimilitud & de los atributos categoricos, donde m es el numero total de
atributos. Esta forma de tratar los tipos de datos mixtos hace parte del algoritmo K-
Prototype que se tratara posteriormente, pero por su manera practica de calcular
los distancia entre objetos con atributos mixtos se extendid a los demas
algoritmos.

n m
dx,y) = Z(-"Cj - y)*+ Z 6(x5 ,¥;)
j=0 j=pn+1 (13)

Rasemus implementa las técnicas de clustering mas utilizadas e implementa los
algoritmos que contengan la filosofia basica de cada una de ellas, ademas de
presentar dos propuesta de algoritmos uno de ellos es wayCluster desarrollado en
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el laboratorio GRIAS de la linea KDD y el otro es K-Frequency que presenta una
forma de particular de formar grupos partiendo del algoritmo k-histogram.

3.1 CLUSTERING PARTICIONAL

Un algoritmo de clustering particional obtiene una particion simple de los datos en
k grupos [43]. Es decir el usuario determina el nimero de particiones que desea
tener dentro del conjunto de datos. De este tipo de algoritmos el mas
representativo y basico es el algoritmo k-means que a pesar de ser disefiado
exclusivamente para datos numéricos ha tenido algunas modificaciones que le
permiten trabajar con datos categoricos, de este algoritmo parten la mayoria de
algoritmos que pertenecen a esta técnica. También se implemento el algoritmo k-
prototype que es un hibrido entre el algoritmo k-means y k-mode y fue disefiado
exclusivamente para conjuntos de datos mixtos.

3.1.1 Algoritmo K-Means

Es uno de los algoritmos mas populares dentro de las técnicas de clustering
particional y en general de todas las técnicas de clustering. Se define de la
siguiente manera: dado un conjunto D = (X;,. . . , X;) de n objetos de datos
numéricos, un numero natural k < n, y una distancia medida d, el algoritmo
k-means tiene por objeto la busqueda de una particion C de D en k no vacia
disjunta de grupos C4,. .. ,CkConCiNCj=d ,y U -1 Ci= D tal que el importe
global cuadrado de la distancia entre los datos y sus objetos de centros de grupo
se reduzcan al minimo. Mateméticamente, si el uso indicador de variables w; |, que
tienen el valor 1 si el objeto X; es del grupo C;, y O en caso contrario, entonces el
problema puede ser declaré en términos de una limitada optimizacion no lineal
problema de la siguiente manera:

Minimizar el valor de distancia de la formula (14).

POW.Q) =SS s d( X, Q)
( > : 14

=1 i=1

Sujeto a

an',.; =1, 1<i<n, (15)

ke
=1
wi e {0,1}, 1<i<nl<l<k,
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Donde W = [w; ] nx kx €S Una particion de la matriz, Q = (Q4,. . . , Qx) €S un conjunto
de centros de grupo, y d (.,.). Como es bien sabido, el método habitual hacia la
optimizacion de P en la formula 14 sujeto a la restriccion de la formula 15, es
utilizar parcial para la optimizacion de Q y W. Esto es, en primer lugar fijjar Q y
encontrar las condiciones necesarias para reducir W al minimo P. Entonces, fijar y
reducir al W minimo P de acuerdo con Q. Basicamente, el algoritmo k-means itera
a través de un proceso de tres pasos hasta que P (W, Q) converge a algunos
locales minimos [64]:

También se muestra en [37][39] que el método k-means puede extenderse a datos
categoricos mediante el uso de una simple adecuacién a distancia para la medida
categorica de objetos con una votacion mayoritaria para definir estrategia el
“centros de grupo” que se llama modos de transporte. En concreto, la distancia
entre dos objetos categorico X, Xz E D, con X1 = (X114, ..., X1, m) Y X2 = (X2, 1,+.-,X2,
m), consistente en categorico de valores solo puede ser definida como se muestra
en la funcién de similitud.

K-means de Forgy

El método de Forgy se propuso en 1965 y constituye la aproximacion mas simple
al clustering particional. Utiliza el concepto de centroide. El centroide de un cluster
se define como el punto equidistante de los objetos pertenecientes a dicho cluster.
El algoritmo de Forgy [42], comienza con cualquier configuracién inicial,
entendiéndose por la misma un conjunto de k centroides escogidos bien al azar o
bien con una estrategia en la cual dichos centroides se encuentren o
suficientemente separados unos de otros en el espacio n-dimensional o por medio
de una particién del conjunto de objetos en k clusteres, como se ve en la figura 22
en el literal (a) donde estan los centroides con forma de cruz.

En el caso de que se haya comenzado por un conjunto de k centroides, se obtiene
la particion correspondiente sin mas que asignar cada objeto que se pretende
clasificar al centroide mas cercano, calculando la distancia de cada objeto con
cada centroide como lo muestra el literal (b) de la figura, mostrando la distancia
con una linea roja. Una vez que se haya llevado a cabo la asignacion de todos los
objetos a clasificar, se debe computar los k nuevos centroides, como en el literal
(c). Dichos k nuevos centroides se utilizaran de nuevo como atractores, es decir se
asignara a cada uno de los N objetos que pretendemos clasificar al centroide mas
cercano, y volveremos a recalcular los centroides cuando se hayan llevado a cabo
la asignacion de todos los objetos. La alternacion de los 2 pasos anteriores se
mantendria hasta que un determinado criterio de parada se verifique. Los criterios
de parada pueden ser un nimero maximo de iteraciones, el que no se produzcan
cambios en los cliusteres de dos iteraciones sucesivas, el que los nuevos
centroides disten de los centroides obtenidos en la iteracion previa menos que una
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determinada distancia. Generalmente se obtienen resultados diferentes en cada
ejecucion (ver figura 23).

Figura 22: Procedimiento del algoritmo kmeans

(c) (d)

Figura 23: Pasos basicos algoritmo K-means de Forgy

Algoritmo k—means de Forgy

Seleccione k objetos semillas de forma aleatoria

Repita:

3. calcular la distancia de todos los objetoslos centroides

4. Asignar cada objeto al cluster con ell @@ mas similar a s
centroide, es decir que tenga la menor distancia

5. Calcular de nuevo los centroides de cadkigles decir calcular €
valor medio de los objetos para cada cluster.

6. Hasta cuando no se produzcan cambios (Convergencia)aodou se
determine un numero de iteraciones.

N

Algoritmo k-means de McQueen

Creado por Mac Queen 1967[42]. Es uno de los mas simples, conocidos Yy

aplicados algoritmos de agrupamiento, sigue una forma facil y simple para dividir

una base de datos dada en k grupos fijados a priori. El algoritmo propuesto por

McQueen comienza considerando los k primeros elementos del dataset como los k

centroides iniciales, o dicho de otra forma equivalente como conglomerados con

un unico elemento. A continuacion, y siguiendo el orden establecido en el dataset,
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cada uno de los objetos se va asignando al conglomerado con centroide mas
préximo, con la caracteristica de que al efectuar cada asignacion se recalculan las
coordenadas del nuevo centroide. Esta caracteristica es la que basicamente
distingue al método de McQueen del método de Forgy. Finalmente, una vez
asignados todos los objetos, se calculan los centroides para cada uno de los
conglomerados y se reasigna cada objeto al centroide més cercano sin que en
este paso se lleve a cabo una recalculacion del centroide para cada asignacion.
Los pasos anteriores se iteran hasta que se verifigue un determinado criterio de
parada igual que el método Forgy. Es importante tener en cuenta que el algoritmo
de McQueen es sensible al orden con el que se encuentran los objetos en el
dataset de casos, y fundamentalmente es sensible a los objetos que se
encuentran en las K primeras posiciones (ver figura 24).

Figura 24: pasos del algoritmo kmeans.

Algoritmo k-means de McQueen
1. Seleccione k primeros objetos como semillas
2. Repita:
2.1 calcular la distancia de todos los objetwslos centroides
2.2 Asignar cada objeto al cluster con el s@a mas similar a su centroide, es decir gue
tenga la menor distancia
2.3 Calcular de nuevo los centroides de chdarces decir calcular el valor medio de Ips
objetos para cada cluster.
3. Hasta cuando no se produzcan cambios (Convergenciaaiedeu se determine un nimero gde
iteraciones.

Ejemplo 1: algoritmo kmeans con el conjunto de dato s empleados.

El algoritmo kmeans como se menciono anteriormente tiene dos variantes, la de
McQueen y la de Forgy, por tratarse de un ejemplo se desarrollara el método
McQueen utilizando el conjunto de datos empleados (ver tabla 1), en el cual se
encuentran atributos numeéricos y categoricos, todo con el fin de mirar el
funcionamiento de los algoritmos.

Tabla 1: Conjunto de datos empleados

Objeto | Casado Coche Hijos Antigledad Sexo
00 Si No 0 3|H
ol Si No 3 2| M
02 Si Si 2 1|H
03 No No 1 1M
04 No Si 1 3| M
05 Si Si 1 2|H
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Paso 1: Seleccionar el valor de k = 2, y las semillas seran los k primeros registros.
Como se muestra en la tabla 2.

Tabla 2: Semillas del conjunto de datos empleados para el algoritmo kmeans

Casado | Coche Hijos Antiglledad | Sexo
Claster 0 | Si No 0 3|H
Claster 1 | Si No 3 2| M

Paso 2: calcular la distancia entre los objetos y las k semillas, para ellos se utiliza
la distancia euclidiana para los atributos de tipo numeérico y la distancia hamming
para los atributos categoricos, uniendo este tipo de funciones utilizando la formula
(13). A continuacion se presenta la forma como calcular la distancia entre el objeto
00 y la semilla 1.

d(00, sem1) = ((0-3)*+ (3-2)?)*+(0+0+1)
d(00, sem1) = (9 + 1) ™ + (1)

d(o0, seml) = (3.162) + (1)

d(o0, seml) = 4.162

De la misma forma como se calculan las demas distancias entre semillas y objetos
obteniendo como resultado lo presentado en la tabla 3.

Tabla 3: Distancia entre objetos y semillas tomadas por el algoritmo kmeans

Distancia semilla 0 | Distancia semilla 1
o0 0 4.162
ol 4.162 0
02 3.828 3.414
03 4,236 3.236
o4 4 4.236
05 2.4142 4

Paso 3: Asignar cada objeto al cluster con el cual sea mas similar a su centroide,
teniendo en cuenta la menor distancia presentada en la tabla 3 los cluster
formados son cluster 0 = (00, 04, 05) y el cluster 1 = (01, 02, 03).

Paso 4: Calcular los centroides de cada cluster, para ello se toma la media en los
atributo numéricos y la moda en los atributos categoricos, como se presenta a
continuacion para el cluster 0, tomando la tabla 1 en donde se encuentra los
objetos del conjunto de datos y utilizando la asignacion de clisteres mencionada
en el anterior paso, se tiene que como el primer atributo es “casado” de tipo
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categorico, para este caso se debe calcular la moda, la moda es el valor que mas
se repite, para el caso del cluster 0 en dicho atributo se tiene que el valor de Si
tiene 2 repeticiones y el valor de No 1, es decir la moda para el caso del atributo
“casado” seria Si, para el caso del atributo “coche” que es de tipo categérico, se
tiene 2 valores por No y 1 por Si, entonces para el atributo “Coche” la moda seria
No, para el atributo “Hijos” se debe calcular la media aritmética, ya que es de tipo
numeérico, para ello se debe sumar todos los valores que se encuentren en dentro
del claster y dividirlo entre el numero de objetos pertenecientes a €l asi 0+1+1 = 2
divido entre 3 que es el numero de objetos del cluster 0, el resultado es 0.667 que
seria la media, por esta razon se denomina a este algoritmo k-means o k-medias.
Para el caso del atributo antigiedad se hace lo mismo se toman los calores de los
objetos y se suman 3+3+2 = 8 dividido otra vez entre 3, el resultado es 2.667, y
por ultimo el atributo “Sexo” de tipo categdrico el cual tiene los siguientes valores
H=2y M =1, lamoda en este caso sera el valor H. ya siendo aplicado este
concepto a todos los clisteres formados se tiene como resultado los centroides
presentados en la tabla 4.

Tabla 4: Centroides parciales paso 4 de kmeans en empleados.

Casado | Coche Hijos Antigledad Sexo
Claster 0 | Si Si 0.667 2.667
Clister 1 | Si No 2 1.333

<Z|T

Paso 5: Calcular la distancia entre los centroides de los k clisteres y los objetos.
El resultado de las distancias se presenta en la tabla 5.

Tabla 5: Distancia entre objetos y centroides de la tabla 4 en el algoritmo kmeans

Objeto Distancia cluster 0 Distancia cluster 1
00 1.745 3.603
ol 4.427 1.202
02 2.134 2.333
03 4.700 2.054
04 2.471 3.944
05 0.745 3.202

Paso 6: Asignar cada objeto al cluster con el cual sea méas similar a su centroide,
es decir que tenga la menor distancia. Teniendo en cuenta la tabla 5 los cluster
formados son cluster 0 = (00, 02, 04, 05) y el cluster 1 = (01, 03).
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Paso 7: Calcular los centroides de cada cluster, es decir calcular el valor medio de
los objetos para cada clister y las modas respectivamente. Teniendo como
resultado los centroides presentados en la tabla 6.

Tabla 6: Centroides parciales paso 7 de kmeans en empleados.

Casado | Coche |Hijos | Antiguedad [Sexo
Claster 0 | Si Si 1 225 |H
Claster 1 | Si No 2 15| M

Paso 8: Calcular la distancia entre los centroides de los k cllusteres y los objetos.

Tabla 7: Distancia entre objetos y centroides de la tabla 6 en el algoritmo kmeans

Objeto Distancia cluster 0 Distancia cluster 1
00 2.25 3.5
ol 4.016 1.118
02 1.601 2.5
03 4.25 2.118
04 2.75 3.803
05 0.25 3.118

Paso 9: Asignar cada objeto al cluster con el cual sea mas similar a su centroide,
es decir que tenga la menor distancia. Teniendo en cuenta la tabla 7 los cluster
formados son cluster 0 = (00, ol, 03) y el cluster 2 = (02, 04). Los clUsteres
creados no tuvieron cambio con respecto al paso 6, entonces se llego al criterio de
convergencia y teniendo como centroides los establecidos en la tabla 6. El
resultado final se presenta en la tabla 8.

Tabla 8: Resultado final del algoritmo kmeans en empleados con k=2.

Objeto | Casado | Coche Hijos  Antiguedad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0
ol Si No 3 2| M 1
02 Si Si 2 1|H 0
03 No No 1 1M 1
04 No Si 1 3| M 0
05 Si Si 1 2|H 0
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3.1.2 Algoritmo k-prototype

Tradicionalmente, métodos numéricos de agrupacion se han visto en oposicién a
la agrupacion conceptual desarrollando métodos en la Inteligencia Artificial. Hacer
hincapié en técnicas numéricas, la determinacion de grupos homogéneos de
acuerdo a algunas medidas de similitud, de bajo nivel, buscando descripciones de
las agrupaciones, mientras que un enfoque conceptual es mas un tratamiento de
alto nivel (es decir, mas comprensible) de descripciones de las clases [40]. La
mayoria de los trabajos en clustering se han centrado sobre datos numéricos cuya
inherentes propiedades geomeétricas puede ser explotado a distancia,
naturalmente, definiendo funciones entre los puntos de datos. Sin embargo, las
aplicaciones de mineria de datos a menudo a muchos conjuntos de datos que
también contienen atributos categoricos en que las funciones se encuentren una
distancia Naturalmente, no se define.

El clustering de datos con atributos categoricos ha llamado a algunos la atencion.
Como es bien sabido, la agrupacion k-means ha sido una técnica muy popular
para el particionado de grandes conjuntos de datos con atributos numeéricos.
Ralambondrainy propone un hibrido simbdlico-numérico método que integra una
version ampliada de la k-means algoritmo de determinacion de grupo y un
algoritmo de complemento de caracterizacion conceptual de descripcion de
cluster.

Sin embargo, la conversion de los atributos categéricos en atributos binarios
(Ralambondrainy) en el enfoque hace que la técnica propuesta de hacer frente a la
cada vez mayor de ambos computacional y en el espacio si los costos de los
atributos categoricos tienen muchas categorias. Ademas, los valores reales entre
0 y 1 en representacion del grupo de medios no indican las caracteristicas de los
cluster. Recientemente, [37][39] se propone el algoritmo k-modes que aborda el
problema de la agrupacion de grandes conjuntos de datos categoéricos en la
mineria de datos.

El k-modes se extiende el algoritmo de k-means algoritmo mediante el uso de una
simple medida de disimilitud a los correspondientes atributos categoricos de
objetos, la moda en lugar de los medios a las agrupaciones, y un método basado
en frecuencias para actualizar los modos de agrupamiento en el proceso de
reducir al minimo la funcion de agrupacion de costos. Ademas, Huang también
combinado el k-modes con el algoritmo de k-means algoritmo resultante en el
llamado K-prototypes algoritmo para agrupar los objetos descritos por atributos
numéricos, categoricos o mixtos.

El algoritmo k-prototype combina el algoritmo k-means y k-mode [38]. Esto se
logra mediante la definicion de una nueva funcion de la distancia que combina
tanto la distancia euclidiana al cuadrado y la medida de disimilitud de
concordancia simple como se representa en la formula (13).
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m

mm
dey) = ) 0=yl + ) 8.y (13)
j=0

j=pn+1

Donde en la primera formula es la suma de las distancias euclidianas de los pn
atributos numéricos y la segunda formula es la suma de la disimilitud de los m—pn
atributos categoricos, siendo m el niumero total de atributos.

Como se ha visto, en la aplicacion del método k-means para objetos categéricos,
se encuentran dos problemas principales, a saber, la formacion de centros de
grupo y el calculo de disimilitud entre los objetos y los centros de grupo. Estos
problemas han sido completamente resueltos en el k-modes algoritmo mediante el
uso de la simple equiparacion de medida de disimilitud para los datos categoricos
en lugar de la medida euclidiana de distancia, y la sustitucién de los medios de las
agrupaciones por los modos de transporte.

Formacioén de centros de cluster

Como las operaciones aritméticas estdn completamente ausentes en el
establecimiento categorico de los objetos, se utiliza el producto cartesiano y las
operaciones de la Union para la formacion de “centros de grupo” sobre la base de
la nocion de los medios y en el establecimiento. En particular, y ademas se
sustituye en la multiplicacion por la Union y el producto cartesiana,
respectivamente, para datos categérica en la definicibn de la nocion de
representantes de agrupaciones.

Habida cuenta de un grupo C = (Xy,..., Xp) de objetos categoricos, con

Xi = (Xi1yeeey Xiim), 1S1SPp

Denotan por el conjunto que se formo a partir de los valores categoricos X, j,. . . ,
Xp, ;- Por ejemplo, el conjunto se formé a partir de los valores a, b, a, c es {a, b, c}.

A continuacion, el representante de C se define por Q =(qy,..., gm), cOn

q; = {(C;, fe)) | G E Dj},

Donde f;; es la frecuencia relativa de la categoria dentro de c;, es decir, C,i,e.., f; =
ne / p donde ng es el nimero de objetos en C que tengan categoria en ¢; atributo
A;. Formalmente, cada qj puede ser visto como un conjunto difuso de Dj con la
pertenencia grados de elementos que se definen por sus frecuencias relativas en
el seno del grupo. Valdria la pena sefialar que si aplicamos la definiciébn anterior
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de los representantes. Para objetos de datos numéricos con la sustitucion de la
unioén y el producto cartesiano por sumas y multiplicaciones, respectivamente, se
obtendra el concepto de centros de grupo de medios.

Pasos algoritmo k-prototype

Con las modificaciones que acaba de mencionar anteriormente, ahora se formula
el problema de agrupar los datos categoricos como un problema de
particionamiento en forma similar al algoritmo k-mode. Suponiendo que se tiene un
conjunto de datos D = {Xy,..., Xn; de objetos perteneciente a un grupo, en la que
cada objeto X; = (Xj1,..., Xim), 1 <1< n es descrito por m atributos categoricos.

Entonces, el problema puede ser matematicamente como se ve en la formula (18)

ko w
Minimizar P(W, Q) = ZZ wi d( Xz, Qr), (18)
=1

=1 i=

Sujeto a: 3

Z.!r',-_,n =1, 1<i<mn,
; (19)

|'J.'|_|"E'I|..|_1]||. 1<ignl1<I<Ek

Donde W =[wi ] nxk €S una particion de la matriz, Q = (Qu,..., Qx) es el conjunto
de los representantes, y d(X;, QL) es la diferencia entre objeto y X; representante Q,
definido por la formula de distancia.

Figura 25: Pasos algoritmo K-Prototype.

Pasos Basicos Algoritmo K-Prototype

Iniciar k partiones de forma aleatoria

Calcular los centroides para cada cluster.

Repita:

3.1 Calcular la distancia de todos los objetoslos representantes

3.2 Asignar cada objeto al cluster con el sgal mas similar a sepresentante, e
decir que tenga la menor distancia

3.3 Al asignar un objeto al nuevo clister, y reghdr los representantes de los dos
grupos

3.4 Calcular de nuevo los centroides de cadaerliss decir calcular el valor med
de los objetos para cada cluster.

4. Hasta cuando no se produzcan cambios (Convergenciajandou se determine up

ndmero de iteraciones.

wh e
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También se debe sefialar que la definicion de los representantes de las
agrupaciones en la propuesta técnica, se basa en la nocion de los medios, es
decir, la optimizacion de la solucion del problema numérico correspondiente,
reduciendo asi a una forma parcial el problema, teniendo que P1 [39], de W, tal
como se especifica en el mencionado algoritmo. Segun la férmula de distancia
larga se dice que:

1Tl

d(X;, Q) = (1 —f.. . )

JZ A (20)
Donde fy;,; es la frecuencia relativa de la categoria x;;. en el grupo C,. Asi, en el
algoritmo propuesto objeto X; se asignaran al grupo C; a fin de que las categorias
de X; sean mas probables que constituyen a la moda de C; relacionados a los
demas grupos. Hay que tener en cuenta que, por definicion, todas las posibles
modas de cada atributo dentro del clUster, son las que tienen se tienen en cuenta
en el algoritmo.

Ejemplo 2: algoritmo k-prototype con el conjunto d e datos empleados.

El algoritmo k-prototype por tratarse de un ejemplo se desarrollara calculando la
distancia euclidiana para los atributos numeéricos y utilizando la disimilitud de
hammig para los categoricos con k=2, en el conjunto de datos empleados (ver
tabla 1).

Paso 1: hacer la asignacion de cluster a los objetos de forma aleatoria. Como se
muestra en la tabla 9.

Tabla 9: Resultado de la asignacion aleatoria de cluster a los objetos.

Objeto | Casado | Coche Hijos  Antiguedad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0
ol Si No 3 2| M 1
02 Si Si 2 1|H 1
03 No No 1 1M 1
04 No Si 1 3| M 0
05 Si Si 1 2|H 1

Paso 2: calcular los centroides para los clusteres formados.

Tabla 10: Centroide de la agrupacion aleatoria de k-prototype en empleados

Casado | Coche | Hijos | Antiguedad Sexo
Cluster 0 | Si No 0.5 3| H
Cluster 1 | Si No 1.75 15| M
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Paso 3: calcular la distancia entre los centroides y los cluster y asignar el objeto al
cluster con menor distancia y si cambia algun objeto de cluster actualizar los
centroides.

* Objeto 0:
- d(o0, cluster 0) = 0.5
- d(o0, claster 1) = 3.305
Se conserva 00 en cluster 0.

* Objeto 1:
- d(ol, cluster 0) = 3.693
- d(ol, cluster 1) = 1.346
Se conserva 0l en cluster 1

* Objeto 2:
- d(o2, cluster 0) = 3.5
- d(02, cluster 1) = 2.559
Se conserva 02 en cluster 1

* Objeto 3:
- d(o3, cluster 0) = 4.062
- d(o3, cluster 1) = 1.901
Se conserva 03 en cluster 1

* Objeto 4:
- d(o4, cluster 0) = 3.5
- d(o4, cluster 1) = 3.667
Se conserva 04 en cluster 0

* Objeto 5:
- d(o5, cluster 5) = 2.118
- d(o5, cluster 5) = 2.901
Se cambia 05 a cluster 0

Se modificaron los miembros de los cluster 0 = {00, 04. 05}; y cluster 1 = {01, 02,

03}, se debe volver a calcular los centroides y el resultado se presenta en la tabla
11.
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Tabla 11: Nuevos centroides de kprototype en empleados se cambio del objeto 05
del cluster 1 al cluster 0.

Casado | Coche | Hijos | Antigledad Sexo
Claster 0 | Si Si 0.667 2.667 | H
Claster 1 | Si No 2 1.333 | M

Paso 4: calcular la distancia entre los centroides y los cluster y asignar el objeto al
cluster con menor distancia y si cambia algun objeto de clUster actualizar los
centroides.

* Objeto 0O:
- d(00, cluster 0) = 1.745
- d(o0, claster 1) = 3.603
Se conserva 00 en cluster 0.

* Objeto 1:
- d(ol, cluster 0) = 4.427
- d(o1, claster 1) = 1.202
Se conserva 0l en cluster 1.

* Objeto 2:
- d(o2, cluster 0) = 2.134
- d(o2, cluster 1) = 2.333
Se cambia 02 a claster 0.

Se modificaron los miembros de los cluster 0 = {00, 02, 04, 05}; y cluster 1 = {01,
03}, se debe volver a calcular los centroides y el resultado se presenta en la tabla
12.

Tabla 12: Nuevos centroides de k-prototype en empleados se cambio del objeto 02
del cluster 1 al cluster 0.

Casado | Coche |Hijos | Antigledad | Sexo
Claster 0 | Si Si 1 225 |H
Clister 1 | Si No 2 15| M

Paso 5: se sigue calculando la distancia entre los objetos restantes con los nuevos
centroides.
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* Objeto 3:
- d(03, cluster 0) = 4.25
- d(o3, cluster 1) = 2.118
Se conserva 03 en cluster 0.
* Objeto 4:
- d(o4, claster 0) = 2.75
- d(o4, claster 1) = 3.803
Se conserva 04 en cluster 0.
* Objeto 5:
- d(o5, cluster 0) = 0.25
- d(o5, cluster 1) = 3.118
Se conserva 05 en cluster 0.

Paso 6: como hubo cambios en la formacién de los clisteres se debe volver a
encontrar la distancia entre los centroides de la tabla 12 y los objetos.

* Objeto 0O:
- d(o00, cluster 0) = 2.25
- d(o0, cluster 1) = 3.5
Se conserva 00 en cluster 0.
* Objeto 1:
- d(ol, cluster 0) = 4.016
- d(o1, cluster 1) =1.118
Se conserva 0l en cluster 1.
* Objeto 2:
- d(o2, cluster 0) = 1.601
- d(o2, cluster 1) = 2.5
Se conserva 02 en cluster 0.
* Objeto 3:
- d(o3, cluster 0) = 4.25
- d(o3, cluster 1) = 2.118
Se conserva 03 en cluster 1
* Objeto 4:
- d(o4, cluster 0) = 2.75
- d(o4, claster 1) = 3.803
Se conserva 04 en cluster 0.
* Objeto 5:
- d(o5, cluster 5) = 0.25
- d(o5, cluster 5) = 3.118
Se cambia 05 a cluster 0
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Como no hubo cambios en los clisteres, se ha llegado a un criterio de
convergencia. El resultado final se presenta en la tabla 13.

Tabla 13: Resultado final del algoritmo k-prototype en empleados con k=2.

Objeto | Casado | Coche Hijos  Antigiedad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0
ol Si No 3 2| M 1
02 Si Si 2 1| H 0
03 No No 1 1M 1
04 No Si 1 3| M 0
05 Si Si 1 2| H 0

3.1.3 Algoritmo wayCluster

Uno de los mayores inconvenientes en la aplicacion de técnicas de clustering de
tipo particional es definir el nimero de grupos que se desea formar en un conjunto
de datos buscando una solucidon a este inconveniente nacié una propuesta de
agrupacion teniendo en cuenta que uno de los objetivos del clustering es
maximizar la similitud entre objetos de un mismo clUster, es posible conseguir este
objetivo agrupando en un mismo cluster los objetos que tienen entre si la menor
distancia, es decir un objeto se unir4 a otro objeto con el cual tenga la menor
distancia dentro del conjunto de datos. Los datos que no formen parte de algun
cluster se interpreta como dato distante o como nuevo cluster, creando asi cluster
con distancias bajas entre sus elementos y maximizando la distancia entre los
clusteres creados. Los pasos del algoritmo los estan plasmados en la figura 26.

Figura 26: Pasos algoritmo wayCluster.

Pasos Algoritmo wayCluster

1. Calcular la matriz de distancia
2. Mientras. haya objetos i
2.1: Encontrar la menor distancia el objeto freesus distancias.
2.2:9l el objeto no ha sido asignado a algun clister
2.2.1 ENTONCES crear un nuevo clUster y asigrelrobjeto i.
2.3:Mientras. haya objetos j
2.3.19l la distancia del objeto j es igual a distancia onel el objeto j y la
distancia menor es menor que la distancia delaasta que fue asignado ¢
objeto j.
2.2.1.1Entonces. Asignar el objeto j al cluster que pertenece gétobi y
actualizar su valor de distancia asignada.
Fin Mientras.
Fin Mientras.
3. Calcular los centroides de cada cluster.
4. Finalizar.




Ejemplo 3: algoritmo wayCluster con el conjunto de datos empleados.

Se aplicara el algoritmo wayCluster en el conjunto de datos empleados (ver tabla
1) no tiene ningun parametro para establecer el nUmero de clusteres a formar lo
Unico que necesita es establecer la medidas de distancia y disimilitud. Para este
ejemplo se utilizara la distancia euclidiana y la distancia hammig respectivamente.

Paso 1: calcular la matriz de distancias entre los objetos del conjunto de datos.

Tabla 14: Matriz de distancia entre objetos del conjunto de datos empleados.

o0 ol 02 03 04 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4,236 4,236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 2: se encuentra la distancia menor del objeto 00 exceptuando la distancia
con el mismo, que seria 2.414 con 05.

Tabla 15: Iteracion numero 1 wayCluster, menor distancia 00

o0 ol 02 03 04 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
o4 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 3: se mira si ya fue asignado o0 a algun claster, como no es asi, se crea el
cluster 0 y se asigna a el objeto 00. (ver tabla 15).

Paso 4: comparo la distancia menor de 00 con sus demas distancias y miro cual
es igual. Observando la tabla 15 el valor menor es igual al valor del objeto 05,
entonces 05 entra a formar parte del clister 0, se determina que no hay mas
objetos similares a 00 teniendo como resultado la tabla 16 y se continua.

79



Tabla 16: Resultado primera iteraciéon wayCluster en empleados.

o0 ol 02 03 04 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 5: pasamos a evaluar el objeto 01, se encuentra la distancia menor de ol en
tabla 17, concluyendo que a menor distancia es 3.236 con 03.

Tabla 17: Iteracion numero 2 wayCluster, menor distancia 01

o0 ol 02 03 04 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4,236 3.236 4 0 3 4
04 4 4,236 4,236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 6: se mira si ya fue asignado ol a algun claster, como no es asi, se crea el

cluster 1y se asigna a el objeto ol.

Paso 7: se compara la distancia menor de 0l con sus demas distancias y miro
cual es igual. Observando la tabla 17 el valor menor es igual al valor del objeto 03,

entonces 03 entra a formar parte del clister 1, se determina que no hay mas

objetos similares a ol (ver tabla 18) y se continua.

Tabla 18: Resultado después de Iteracion numero 2 wayCluster.

00 ol 02 03 o4 05

00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0
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Paso 8: pasamos a evaluar el objeto 02, se encuentra la distancia menor de 02 en
tabla 19, concluyendo que a menor distancia es 1.414 con 05.

Tabla 19: Iteracion numero 3 wayCluster, menor distancia 02.

o0 ol 02 03 04 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4,236 3.236 4 0 3 4
04 4 4,236 4,236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 9: se mira si ya fue asignado 02 a algun cluster, como no es asi, se crea el
cluster 2 y se asigna a el objeto 02.

Paso 10: se compara la distancia menor de 02 con sus demas distancias y miro
cual es igual. Observando la tabla 19 el valor menor es igual al valor del objeto 05,

entonces 05 entra a formar parte del clister 2, se determina que no hay mas

objetos similares a 02 (Ver tabla 20) y se continua.

Tabla 20: Resultado iteracion numero 2 wayCluster.

00 ol 02 03 04 05

00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 11: se pasa a evaluar el objeto 03, se encuentra la distancia menor de 03 en

tabla 21, concluyendo que la menor distancia es 3 con 04.

Tabla 21: Iteracion numero 4 wayCluster, menor distancia 03

o0 ol 02 03 04 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
o4 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0
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Paso 12: se mira si ya fue asignado 03 a algun cluster, como si es asi, se va a
comparar con los otros objetos.

Paso 13: se compara la distancia menor de 03 con sus demas distancias y miro
cual es igual. Observando la tabla 21 el valor menor es igual al valor del objeto 04,
entonces 04 entra a formar parte del clister 1 ya que es el cluster al que forma
parte 03, se determina que no hay mas objetos similares a 03 (ver tabla 22) y se
continua.

Tabla 22: Resultado iteracion numero 4 wayCluster.

o0 ol 02 03 04 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4,236 4,236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 11: se procede a evaluar el objeto 04, se encuentra la distancia menor de o4
en tabla 23, concluyendo que a menor distancia es 3 con 03y 05.

Tabla 23: Iteracion numero 5 wayCluster, menor distancia o4.

o0 ol 02 03 o4 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
o4 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 12: se mira si ya fue asignado 04 a algun cluster, como si es asi, se va a
comparar con los otros objetos.

Paso 13: se compara la distancia menor de 04 con sus demas distancias y miro
cual es igual. Observando la tabla 14 el valor menor es igual al valor del objeto 03
y 05, pero como 04 ya esta asignado al cluster 1 entonces 04 se queda en el
cluster 1 ya que es el cluster al que forma parte 03, se determina que no hay mas
objetos similares a 04 (ver tabla 24) y se continua.
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Tabla 24: Resultado iteracion numero 5 wayCluster, menor distancia 04.

00 ol 02 03 o4 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4,162 0 3.414 3.236 4,236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
04 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 14: se continua para evaluar el objeto 05, se encuentra la distancia menor de
05 en tabla 25, concluyendo que a menor distancia es 1.414 con 02.

Paso 15: se mira si ya fue asignado 05 a algun cluster, como si es asi, se va a
comparar con los otros objetos.

Tabla 25: Iteracion numero 6 wayCluster, menor distancia 05.

00 ol 02 03 o4 05
o0 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4,36 1.414
03 4,236 3.236 4 0 3 4
04 4 4,236 4,236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0

Paso 16: se compara la distancia menor de 05 con sus demas distancias y miro
cual es igual. Observando la tabla 14 el valor menor es igual al valor del objeto 02,
pero como 05 ya esta asignado al clister 2 entonces 05 se queda en el cluster 2
ya que es el cluster al que forma parte 02, se determina que no hay mas objetos
similares a 05 (ver tabla 26 ) y se continua.

Tabla 26: Resultado iteracion numero 6 wayCluster, menor distancia 05.

o0 ol 02 03 o4 05
o0 0 4,162 3.828 4,236 4 2.414
ol 4.162 0 3.414 3.236 4.236 4
02 3.828 3.414 0 4 4.36 1.414
03 4.236 3.236 4 0 3 4
o4 4 4.236 4.236 3 0 3
05 2.414 4 1.414 4 3 0
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Paso 17: como ya no hay objetos que evaluar, entonces se determina que se ha
llegado al final. El resultado del algoritmo wayCluster ha formado tres grupos ver

tabla 27.

Tabla 27: Resultado final del algoritmo wayCluster en empleados.

Objeto | Casado Coche Hijos Antigiiedad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0
ol Si No 3 2| M 1
02 Si Si 2 1| H 2
03 No No 1 1M 1
04 No Si 1 3| M 1
05 Si Si 1 2| H 2

3.1.4 Algoritmo K-Frequency.

La mayoria de los algoritmos de clustering se han enfocado en buscar soluciones
para tipos de datos solo numéricos o solo categéricos, lo que hace que cuando se
tenga un conjunto de datos que dentro de sus atributos se encuentren diferentes
tipos de de datos tanto numéricos como categoricos, se deba hacer un andlisis de
estas variables por separado, perdiendo muchas veces informacion valiosa de
analisis al no tener un analisis complejo, y muchas veces creando respuestas
ambiguas. Un algoritmo que se ha destacado por su versatilidad y manejo de
conjunto de datos con gran numero de registros ha sido el algoritmos k-means
[57].

Con la preocupacion en los ultimos tiempos de encontrar una respuesta para
mejorar la manera de encontrar buenos cllsteres en tipos de datos categoricos
como k-mode o k-prototype mencionado anteriormente que han buscado nuevas
formas de agrupacion de tipos de datos categoricos y datos mixtos
respectivamente. Un algoritmo denominado k-histogram [20] que es una
ampliacion del algoritmo k-means a dominios de tipo de datos categoricos
mediante la sustitucion de la media de los clusteres por histogramas, y las
actualizaciones de los histogramas se hacen dinAmicamente en el proceso de
agrupacion, todo con el fin de agrupar los objetos utilizando el histograma, que
guarda las frecuencias relativas dentro de los clisteres de los valores de las
variables categoricas para describir la estructuracién de los atributos categoricos.
Estos valores encontrados en el histograma son reemplazados por las funciones
de distancia, para entender mejor, a continuacion se presentan las notaciones que
se tienen en cuenta para la ejecucién del algoritmo.
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Sea un conjunto de datos D de objetos { Xi, Xa,...,Xn}, descritos por atributos
categoricos Ai,....An, donde A, tiene valores categoricos vi...v, donde v; esta
denotada por con frecuencia relativa f, defiendo el histograma de A; como el
conjunto de pares {(v;, f),.... (vn, fn)}, es decir los histogramas del conjunto de
datos D se define como H = hy,...,hn

Tomado dos objetos X,Y descritos por m atributos categéricos, la disimilitud
medida entre X y Y ser& definida por el nUmero total de desajustes de los valores
correspondientes de los atributos de los objetos. Cuanto menor sea el nUmero de
discordancias, mas similares seran los dos objetos. Formalmente:

d(X.Y)= Z S(x,.v,) (21)
J=t
Donde:
0 (;=v) (22
It @& =)

{5(.x‘J- Vi) =

Siendo el conjunto de datos D = {X3, X5,...., Xp} ¥ un objeto Y, la disimilitud medida
entre Xy Y puede ser definida por el promedio de la suma de los distancias entre
XiyY.

idliﬁ’yf) (23)
d,(D,7)="_

Si se toma el histograma H = (h, hy, ..., Hn) como la representacion compacta de
el conjunto de datos D, la formula (23) puede ser redefinida por (24).

> ¢(h;.y,) (24)
d,(HY)="——
1
Donde: »
d(h;.y;)= E fi*o(v.y;) (25)

1=l
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Desde un punto de vista de la eficiencia de la aplicacion, la formula (24) puede
presentarse en forma de (26).

S wih,.y,)

. 26
d,(H.Y)=L (29

H
Donde:

P
yrl:hj*}-‘"r.) = Zf} *(1- cf?(‘i-'p}’j )
= (27)

La formula (26) puede ser calculada de manera mas eficiente para los que solo
requieran las frecuencias combinando los atributos pares.

Modificaciones de k-histogram para datos mixtos.

Para lograr que el algoritmo k-histogram logre trabajar con conjuntos de datos
mixtos, se propone el algoritmo k-frequency, en el cual se hacen algunos ajustes
para poder extender este algoritmo a conjuntos de datos mixtos, cancelando la
division de n de la féormula 26, donde n es el numero de atributos, ya que n solo
promedia las diferencias encontradas entre los atributos. Ademéas para hacer
combinacion de la diferencia resultante de los atributos categdéricos con los
histogramas y la distancia encontrada con los atributos de datos numericos, se
propone utilizar la formula (28).

Tk

d(X:: Q) =Y (1 —fr,);
3=l (28)

Donde Xi es el elemento de conjunto de datos D y Q, es el representante del
cluster | y 7 es la frecuencia en Q; del valor de X;en el atributo j. por ejemplo si en
Q el atributo j es de tipo categoérico con valores a y b y las frecuencias relativas
son 0.7 y 0.3 respectivamente y el valor de Xi en el atributo j es a. La disimilitud
entre Q y Xi en el atributo j aplicando la férmula 28 es 0.3 correspondiente a la
diferencia entre 1 y la frecuencia relativa de a en Q. la razon de utilizar la
diferencia con 1 es que la frecuencia es inversamente proporcional a la disimilitud,
es decir entre mas frecuente sea un valor es menos la disimilitud de determinado
valor. En la figura 27 se presentan los pasos generales del algoritmo k-frequency.

Ademas el algoritmo k-frequency en la primera instancia no asigna a los objetos
clusteres de forma aleatoria, sino utiliza una funcion que toma las k primeros
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registros como semillas de los clUsteres y asigna los demas objetos a los cllusteres

mAas cercanos.

Figura 27: Pasos algoritmo k-frequency

6. Repita:

1. Selecciones en valor de k numero de clisteres
2. Seleccionar los k primeros objetos como semillas
3. Calcular la distancia entre las semillas y lojgiws

4. Asignar el objeto a la semilla méas cercana.

Pasos Algoritmo k-frequency

5. Calcular los nuevos centroides creando a ldsuars categoéricos el histograma y en |
numéricos la media.

6.1 Calcular la distancia de todos los objetos k@nrepresentantes, utilizando
histograma

8

6.2  Asignar cada objeto al clister con el sga mas similar a su representante], es

decir que tenga la menor distancia

6.3 Al asignar un objeto al nuevo clister, y regkdr los representantes de los dos

grupos y actualizar los respectivos histogramas.
6.4 Calcular de nuevo los representantes de cddter, es decir calcular el valg
medio de los objetos para cada cluster.

Hasta Cuando no se produzcan cambios (Convergenciagndocu se determine up

=

7. Finalizar.

numero de iteraciones 3. Calcular los centroidesada clUster.

Ejemplo 4: algoritmo k-frequency con el conjunto de

datos empleados.

A continuacion se desarrollara un ejemplo del algoritmo k-frequency utilizando la
distancia euclidiana para los atributos numeéricos y utilizando la disimilitud que se
propone para los atributos categoéricos y es la esencia de este algoritmo utilizando
el valor de k=2, aplicado al conjunto de datos empleados (ver tabla 1).

Paso 1: seleccionar los dos primeros objetos del conjunto de datos como semillas

(ver tabla 28).

Tabla 28: Semillas del conjunto de datos empleados para el algoritmo kmeans

Casado | Coche Hijos Antiglledad | Sexo
Claster 0 | Si No 0 3|/H
Claster1 | Si No 3 2| M
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Paso 2: calcular la distancia entre las semillas y los objetos, para esta primera
parte se utilizara como medida de disimilitud la proporcién de coincidencias para
los atributos categoricos (ver capitulo 2.2.2) y para los atributos numeéricos la
distancia euclidiana (ver tabla 29).

Tabla 29: Distancia entre los objetos y las semillas de los clUsteres.

Objeto Distancia cluster O Distancia cluster 1
00 0 3.496
ol 3.496 0
02 3.162 2.081
03 2.903 1.914
04 2 2.610
05 1.451 1.869

Paso 3: asignar los objetos al cluster con la menor distancia con la semilla
teniendo en cuenta la tabla 29. Los grupos formados seran cluster 0 = {00, 04, 05}
y el cluster 1 = {01, 02, 03};

Paso 4: calcular los nuevos centroides de los clusteres formados. El resultado se
muestra en la tabla 30.

Tabla 30: Nuevos centroides del algoritmo k-frequency en empleados.

Casado | Coche Hijos Antigledad Sexo
Claster0 | Si Si 0.667 2.667 | H
Claster 1 | Si No 2 1.333 | M

Paso 5: calcular la distancia entre los objetos y los nuevos centroides (ver tabla
30) utilizando la formula 27 utilizando las frecuencias de los clusteres. Como
resultado se presenta la tabla 31. A continuacion se presenta la forma como se
calcula dicho valor entre el centroide 0 y 00. Se calculan por separado los tipos de
atributo. Para los atributos categéricos se utiliza la frecuencia, por ejemplo para el
valor de 00 que es “Casado” y su valor es Si, en cluster O este valor en ese
atributo tiene una frecuencia de 0.667, y se sustituye en 27, repitiendo los pasos
los demas atributos de este tipo.

d(00, c0) = ((0 —0.667)* + (3 —2.667)? )" + ((1 — 0.667) +(1 — 0.333) + (1 - 0.667))
d(00, c0) = ( 0.445 + 0.111) ”* + ( 0.333 + 0.667 +0.333)

d(00, c0) = (0.746) + (1.333)

d(o0, c0) = 2.079

De la misma forma como se calculan las demas distancias entre representantes y
objetos obteniendo como resultado lo presentado en la tabla 31.
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Tabla 31: Distancia entre los objetos y los clusteres.

Objeto Distancia cluster O Distancia cluster 1
00 2.079 3.937
ol 4.093 2.202
02 3.134 2.0
03 3.700 2.387
04 2.138 3.610
05 1.745 2.869

Paso 6: como no hubo cambios, el algoritmo llego a un punto de convergencia.
Los clusteres formados son seran cluster 0 = {00, 04, 05} y el cluster 1 = {01, 02,
03} y se presentan en la tabla 32.

Tabla 32: Resultado final del algoritmo k-frequency en empleados con k = 2.

Objeto | Casado Coche Hijos | Antigledad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0
ol Si No 3 2| M 1
02 Si Si 2 1|H 1
03 No No 1 1M 1
04 No Si 1 3| M 0
05 Si Si 1 2|H 0

3.2 CLUSTERING JERARQUICO AGLOMERATIVO

Un método jerarquico crea una descomposicion jerarquica de un conjunto de
datos, formando un dendograma (arbol) que divide recursivamente el conjunto de
datos en conjuntos cada vez mas pequefios 0 mas grandes. Teniendo en cuenta
la gran funcionalidad de este tipo de algoritmos en aspectos como la clasificacion
u organizacion de conjunto de datos Rasemus implementa los pasos basicos de
clustering jerarquico de tipo aglomerativo (ver figura 28), el cual es el mas
utilizado teniendo en cuenta tres tipos de enlace entre cllsteres, enlace minimo o
single link, maxima o complete link y enlace promedio o averange también
conocido como UPMGA.

En el clustering ascendente jerarquico también conocido como bottom - up se
pretende ir agrupando en cada paso aquellos 2 objetos (o conglomerados) mas
cercanos, para de esta forma ir construyendo una estructura conocida como
dendograma, la cual parte en su base de tantos conglomerados como objetos a
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clasificar, los cuales son agrupados naturalmente en un Unico grupo conteniendo
todos los objetos.

Figura 28: Pasos basicos algoritmo jerarquico aglomerativo.

Pasos Basicos Clustering Jerarquico Aglomerativo

1. Hacer cada objeto en un conglomerado (Cluster)
2. Repita:

3.  Medir distancia entre conglomerados

4, Unir conglomerados con menor distancia
5. Hasta cuando solo haya un conglomerado o cuando senuete un nimero d¢

iteraciones o numero de niveles.

Si bien el costo computacional asociado a un clustering ascendente jerarquico es
superior al que se relaciona con un clustering particional, el dendograma que se
obtiene con él es mas rico que una simple particion, ya que posibilita la obtencion
de distintas particiones, simplemente variando el nivel de corte de dicha
estructura, tal y como se observa en la figura 29. De esta forma la problematica a
la que se aludia en el apartado del clustering particional relativa a la determinacion
a priori del valor de k (nUmero de grupos) queda solventada.

Figura 29: Dendograma resultado de la clasificacion ascendente jerarquica

Cl= {0, @, Gy Cl={0, O
Ch={0: 0 Clr {0} Cl= {0, g}

L | Cz0) CF{0) CF(0) Ci=(0,0)

0 0 0 0
ﬁ1 2 3 4 5
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3.2.1 Funciones para medir distancia entre conglome  rados.

Enlace minimo o single-link:  Considera la distancia mas pequefia entre los
elementos de los dos grupos. Es decir calcula la distancia de cada punto del
cluster C1 con el C2 y la menor distancia se toma, como se muestra en la figura
30.

Figura 30: Representacion enlace minimo.

dmin(Ci, C;) = minypec, voe C; llp — 4ql|

A continuacion se presentan algunas caracteristicas:
v No es util para resumir datos.

v Util para detectar outliers (estaran entre los Ultimos en unirse a la jerarquia).
v" Pueden usarse medidas de la similitud o de la disimilitud.

v' Tiende a construir clisteres demasiado grandes y sin sentido.

v Invariante bajo transformaciones monétonas de la matriz de distancias.

Ejemplo 5: algoritmo clustering jerarquico con el c onjunto de datos
empleados utilizando enlace minimo.

Se trata de obtener un dendograma correspondiente a los 6 objetos 00, 01, 02, 03,
04, 05 pertenecientes al conjunto de datos empleados (ver tabla 1). A demas de la
distancia entre grupos para los enlaces, se necesita la distancia entre objetos,
para ello se utilizara la distancia euclidiana y la disimilitud de hamming para los
atributos numéricos y categoricos.

Paso 1: calcular la Matriz de distancia entre objetos (ver tabla 33). Solo se
calculara una matriz triangular ya que la distancia entre d(oi,0j) = d(0j,0i).
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Tabla 33: Matriz triangular de distancia entre objetos del conjunto de datos

empleados.
00 ol 02 03 04 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 0 3.414 3.236 4.236 4
02 0 4 4.236 1.414
03 0 3 4
04 0 3
05 0
Paso 2: Hacer cada objeto como conglomerado, es decir para este caso

tendiamos 6 clusteres. Y unimos los dos clisteres que tengan la menor distancia.
Para este caso seria 02 y 05.El dendograma parcial se muestra en la figura 31.

Figura 31: Dendograma parcial, resultado de la primera agrupacion en empleados
con enlace-minimo.

1

ol ol o2 o5 ol o4

Paso 3: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clisteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los objetos 02 y 05. Para determinar la distancia entre
clusteres se aplicara el concepto de enlace minimo anteriormente mencionado
(ver tabla 34). Por ejemplo para el caso de la distancia entre 00 y {02, 05} es
2.414 es el resultado de la distancia entre 00 y 05, ya que la distancia entre 00 y
02 es 3.828.

Tabla 34: Matriz de distancia entre clisteres con enlace minimo después de la
unién de 02 y 05.

00 ol {02,05} 03 04
00 0 4.162 2.414 4.236 4
ol 0 3.414 3.236 4.236
{02,05} 0 4 3
03 0 3
04 0
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Paso 4: se unen los clisteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 34.
En ese caso seria 01 con {02,05}. El dendograma parcial se muestra en la figura
32.

Figura 32: Dendograma parcial después de la unién entre 00 y {02, 05},

[+

ol o2 o5 ol ol o4

Paso 5: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clisteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los clisteres 00y {02, 05} (ver tabla 35).

Tabla 35: Matriz de distancia entre cliusteres con enlace minimo después de la
union de o0 y {02, 05}.

{00,02,05} | 01 03 04
{00,02,05} 0 3.414 4 3
ol 0 3.236 4.236
03 0 3
04 0

Paso 6: se unen los clusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 35.
En ese caso seria 04 con {00, 02, 05}. El dendograma parcial se muestra en la
figura 33.

Figura 33: Dendograma parcial después de la unién entre 04 y {00, 02, 05},

ol o2 o3 o4 ol ol
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Paso 7: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clisteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los clisteres 04y {00, 02, 05} (ver tabla 36).

Tabla 36: Matriz de distancia entre cliusteres con enlace minimo después de la
union de 04y {00, 02, 05}.

{00,02,05,04} | 01 03
{00,02,05,04} 0 3.414 3
ol 0 3.236
03 0

Paso 8: se unen los clusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 36.
En ese caso seria 03 con {00, 02, 05}. El dendograma parcial se muestra en la
figura 34.

Figura 34: Dendograma parcial después de la unién entre {00, 02, 05, 04} y 03.

ol oz o5 o4 ol ol
Paso 9: finalmente solo quedan los clusteres {00, 02, 05, 04. 03} y 01, estos dos
clusteres se unen y obtenemos el dendograma final presentado en la figura 35.

Figura 35: Dendograma final después de aplicar el algoritmo de clustering
aglomerativo con enlace minimo en empleados.

ol o2 o5 o4 ol ol



Enlace méaximo o complete—link:  Considera la distancia mas grande entre los
elementos de los grupos. Es decir calcula la distancia de cada punto del clister C1
con el C2 y la mayor distancia se toma. Como se muestra en la figura 36.

Figura 36: Representacion enlace maximo.

p—q|

F oy Y ez o
(f”'lﬂ_]' l:_(_'!'- r_j_:l = X '-:p.l? i ;'.‘-"QE{. )

Algunas caracteristicas se presentan a continuacion.

v Util para detectar outliers.

v' Pueden usarse medidas de la similitud o de la disimilitud.

v Tiende a construir clisteres pequefios y compactos.

v Invariante bajo transformaciones monétonas de la matriz de

distancias.

Ejemplo 6: algoritmo clustering jerarquico con el ¢ onjunto de datos
empleados utilizando enlace maximo.
Se trata de obtener un dendograma correspondiente a los 6 objetos 00, 01, 02, 03,
04, 05 pertenecientes al conjunto de datos empleados (ver tabla 1). A demas de la
distancia entre grupos para los enlaces, se necesita la distancia entre objetos,

para ello se utilizara la distancia euclidiana y la disimilitud de hamming para los
atributos numéricos y categoricos.

Paso 1: calcular la Matriz de distancia entre objetos (ver tabla 37). Solo se
calculara una matriz triangular ya que la distancia entre d(oi,0j) = d(0j,0i).
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Tabla 37: Matriz triangular de distancia entre objetos del conjunto de datos

empleados.
00 ol 02 03 04 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 0 3.414 3.236 4.236 4
02 0 4 4.236 1.414
03 0 3 4
04 0 3
05 0
Paso 2: Hacer cada objeto como conglomerado, es decir para este caso

tendiamos 6 clusteres. Y unimos los dos clisteres que tengan la menor distancia.
Para este caso seria 02 y o5 (ver tabla 37).El dendograma parcial se muestra en
la figura 37.

Figura 37: Dendograma parcial, resultado de la primera agrupacion en empleados
con enlace-maximo.

1

o0 ol o2 ad ol ot

Paso 3: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clisteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los objetos 02 y 05. Para determinar la distancia entre
clusteres se aplicara el concepto de enlace maxima anteriormente mencionado
(ver tabla 38). Por ejemplo para el caso de la distancia entre 00 y {02, 05} es
3.828 es el resultado de la distancia entre 00 y 02, ya que la distancia entre 00 y
05 es 2.414.

Tabla 38: Matriz de distancia entre cllisteres con enlace maximo después de la
union de 02 y 05.

00 ol {02,05} 03 04
00 0 4.162 3.828 4.236 4
ol 0 4 3.236 4.236
{02,05} 0 4 4.236
03 0 3
04 0
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Paso 4: se unen los cllusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 38.
En ese caso seria 03y 04. El dendograma parcial se muestra en la figura 38.

Figura 38: Dendograma parcial después de la union entre 03 y 04,

o2 o5 ol o4

Paso 5: Se calcula nuevamente la distancia maxima triangular entre clusteres,
teniendo en cuenta que ya se unieron los clisteres {03.04} (ver tabla 39).

ol ol

Tabla 39: Matriz de distancia entre clisteres con enlace maximo después de la
union de o3y o4.

00 ol {02,05} {03,04}
00 0 4.162 3.828 4.236
ol 0 4 4.236
{02,05} 0 4.236
{03,04} 0

Paso 6: se unen los clusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 39.
En ese caso seria 00 con {02, 05}. El dendograma parcial se muestra en la figura
39.

Figura 39: Dendograma parcial después de la unién entre 00 y {02, 05},

-

al o2 o5 ol ol o4
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Paso 7: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clusteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los clisteres 00y {02, 05} (ver tabla 40).

Tabla 40: Matriz de distancia entre los después de la union de 00 y {02, 05}.

{00,02,05} |ol {03,04}
{00,02,05 } 0 4.162 4.236
ol 0 4.236
{03,04} 0

Paso 8: se unen los clusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 40.
En ese caso seria {00, 02, o5} y ol. El dendograma parcial se muestra en la
figura 40.

Figura 40: Dendograma parcial después de la unién entre {00, 02, 05}y ol.

[1

o0 o2 o5 ol oJd o4

Paso 9: finalmente solo quedan los clusteres {00, 02, 05, 01} y {03, 04}, estos dos
clusteres se unen y se obtiene el dendograma final presentado en la figura 41.

Figura 41: Dendograma final después de aplicar el algoritmo de clustering
aglomerativo con enlace maximo en empleados.

ol oz o5 ol ol o4
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Enlace promedio o averange—link:  También conocido como algoritmo UPGMA.
(Unweighted Pair-Groups Method Average). Considera la distancia promedio entre
todos los elementos de los grupos.

Figura 42: Representacion enlace promedio.

3 ;.' ‘
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Algunas caracteristicas se presentan a continuacion.
v Proporciona clusteres ni demasiado grandes ni demasiado pequefios.

v" Pueden utilizarse medidas de la similitud o de la disimilitud.
v" No es invariante por transformaciones monétonas de las distancias.

v' Tiende a fusionar cllsteres con varianzas pequefias y tiende a proporcionar
clusteres con la misma varianza.

v" Buena representacion gréafica de los resultados.

Ejemplo7: algoritmo clustering jerarquico con el co njunto de datos
empleados utilizando enlace promedio.

Se trata de obtener un dendograma correspondiente a los 6 objetos 00, 01, 02, 03,
04, 05 pertenecientes al conjunto de datos empleados (ver tabla 1). A demas de la
distancia entre grupos para los enlaces, se necesita la distancia entre objetos,
para ello se utilizara la distancia euclidiana y la disimilitud de hamming para los
atributos numéricos y categoricos.

Paso 1: calcular la Matriz de distancia entre objetos (ver tabla 41). Solo se
calculara una matriz triangular ya que la distancia entre d(oi,0j) = d(0j,0i).
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Tabla 41: Matriz triangular de distancia entre objetos del conjunto de datos

empleados.
00 ol 02 03 04 05
00 0 4.162 3.828 4.236 4 2.414
ol 0 3.414 3.236 4.236 4
02 0 4 4.236 1.414
03 0 3 4
04 0 3
05 0
Paso 2: Hacer cada objeto como conglomerado, es decir para este caso

tendiamos 6 clusteres. Y unimos los dos clisteres que tengan la menor distancia.
Para este caso seria 02 y 05.El dendograma parcial se muestra en la figura 43.

Figura 43: Dendograma parcial, resultado de la primera agrupacion en empleados
con enlace-promedio.

-

o2 o5

ol ol o4

o0

Paso 3: Se calcula nuevamente la distancia triangular entre clisteres, teniendo en
cuenta que ya se unieron los objetos 02 y 05. Para determinar la distancia entre
clusteres se aplicara el concepto de enlace promedio anteriormente mencionado
(ver tabla 42). Por ejemplo para el caso de la distancia entre 00 y {02, 05} es 3.121
es el resultado de la su distancia entre 00 y 02, y 00 y 05 dividida entre 2, que son
el numero de elementos.

Tabla 42: Matriz de distancia entre clisteres con enlace maximo después de la
unién de 02 y 05.

00 ol {02,05} 03 04
00 0 4.162 3.121 4.236 4
ol 0 3.707 3.236 4.236
{02,05} 0 4 3.618
03 0 3
04 0

100



Paso 4: se unen los clisteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 42.
En ese caso seria 03y 04. El dendograma parcial se muestra en la figura 44.

Figura 44: Dendograma parcial después de la union entre 03 y 04,

o2 o5 ol o4

Paso 5: Se calcula nuevamente la distancia promedio triangular entre clisteres,
teniendo en cuenta que ya se unieron los clisteres {03.04} (ver tabla 43).

ol ol

Tabla 43: Matriz de distancia entre clisteres con enlace promedio después de la
union de o3y o4.

00 ol {02,05} {03,04}
00 0 4.162 3.121 4.118
ol 0 3.707 3.736
{02,05} 0 3.809
{03,04} 0

Paso 6: se unen los clusteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 43.
En ese caso seria 00 con {02, 05}. El dendograma parcial se muestra en la figura
45.

Figura 45: Dendograma parcial después de la unién entre 00 y {02, 05},

M
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Paso 7: Se calcula nuevamente la distancia promedio triangular entre clisteres,
teniendo en cuenta que ya se unieron los clisteres 00y {02, 05} (ver tabla 44).
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Tabla 44: Matriz de distancia entre los después de la union de 00y {02, 05}.

{00,02,05 } ol {03,04}
{00,02,05 } 0 3.859 3.912
ol 0 3.736
{03,04} 0

Paso 8: se unen los clisteres con menor distancia teniendo en cuenta la tabla 44.
En ese caso seria 01 y {03, 04}. El dendograma parcial se muestra en la figura 46.

Figura 46: Dendograma parcial después de la unién entre 01 y {03, 04}.

ol o2 o5 ol 0] o1

Paso 9: finalmente solo quedan los clusteres {00, 02, 05 } y {01, 03, 04}, estos dos
clusteres se unen y obtenemos el dendograma final presentado en la figura 47.

Figura 47: Dendograma final después de aplicar el algoritmo de clustering
aglomerativo con enlace promedio en empleados.

=11] o2 oS ol ol o4

3.3 CLUSTERING BASADO EN DENSIDAD

Las técnicas basadas en densidad los clusteres se identifican por mirar la
densidad entre sus puntos. Regiones con una alta densidad de puntos
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representan la existencia de clUsteres y las regiones con baja densidad de puntos
indican el ruido de los clisteres o grupos de valores atipicos. Rasemus
implementa los pasos basicos de la agrupacion espacial basada en densidad
aplicada con el ruido, mas conocido como DBSCAN el cual ha tenido una gran
aplicacion en descubrimiento de densidades de datos de todo sentido.

3.3.1 Algoritmo DBSCAN

(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise). El algoritmo
DBSCAN se introdujo por primera vez por Ester, et al. [22], y se fundamenta en un
concepto basado en la densidad de clusteres. DBSCAN es un método basado en
el supuesto de que la densidad de cada grupo, es mayor que los puntos de afuera;
La densidad en la zona de ruidos es inferior a la densidad en cualquiera de los
clusteres [22].

Este algoritmo es especialmente adecuado para hacer frente a grandes conjuntos
de datos, con el ruido, y es capaz de identificar los grupos con diferentes tamafios
y formas. Para ello este algoritmo necesita conocer dos parametros. El primero es
el valor conocido como épsilon, que es la medida de densidad que va tener en
cuenta para crear un area de barrido y adjuntar los puntos al clister formado. Otro
parametro necesario es el numero minimo de puntos encontrados en un clister
formado. Es decir si el nUmero de puntos de un cluster es inferior a el minimo de
puntos requeridos el grupo no se tiene en cuenta. En el algoritmo DBSCAN se
deben tener en cuenta tener en cuenta los siguientes conceptos [69].

Figura 48: Pasos algoritmo DBScan

Pasos Basicos Algoritmo DBSCAN

1. Establecer los valores de épsilon y minPoints.
2. Tomar todos los registros como puntos no asignados
3. Repita:
3.1 Asignar aleatoriamente un punto no asignealmo core — point 0 nucleo
3.2 Repita:
3.2.1 Medir la distancia entre core — point pilmtos no asignados
Si la distancia entre punto y core — poistmenor o igual a épsilon
Entonces: se asigna el punto al core — point
3.3 Hasta: Cuando ya no haya méas puntos que medir
3.4 Si la cantidad de puntos asignados es nmaigual a minPoints
Entonces: establecer core — pint ypsugos asignados como cluster
Sino: eliminar el core — point y rddézer los puntos su valor de no asignados
3.5Hasta: Cuando ya no haya mas no asignados o cuando sidet&in numero d¢
iteraciones.

4. Hasta Cuando solo haya un conglomerado o cuando sendeteun nimero de
iteraciones o numero de niveles.
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Core-point:

Para cualquier punto p en D, p es un punto nucleo si hay puntos dentro de su e —
neighborhood o area de barrido y la cantidad de puntos encontrados es mayor o
igual a una cantidad minima de puntos determinada. Ver figura 49 el punto central.

Figura 49: Muestra del area de barrido de un punto

@]

E - Neighborhood of a point.

También se conoce como area de barrido. Denotado por N ¢ (P), esta definido,
Ne(P) = { g € D| dis(p,q) < e |}, donde D es el conjunto de datos dado, p € D, y
dist(p,q) es una funcion de distancia que calcula la diferencia entre p y g. ver figura
49, donde épsilon es la linea que sale del punto central y el area esta delimitada
por el circulo.

El algoritmo DBSCAN tiene dos formas de generar los clisteres segun la forma de
determinar la forma de establecer las areas de barrido y su forma. Las cuales se
mencionan a continuacion.

Density-reachable

Conocida también como densidad directa o accesible, que se consigue a través
de un ndcleo y la medicion entre los puntos formando un cllster con los puntos
gue se encuentren dentro de la distancia épsilon, formando generalmente formas
circulares, como se muestra en la figura 50.

Figura 50: density — reachable o densidad directa
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Ejemplo 8: algoritmo DBScan con el conjunto de dato s empleados utilizando
distancia directa.

Se trata de obtener un é&reas de los 6 objetos 00, ol, 02, 03, 04, 05
pertenecientes al conjunto de datos empleados (ver tabla 1). Aqui se utilizara la
formacion de areas con el concepto de distancia directa.

Paso 1: establecer el valor de épsilon y el valor minimo de puntos por nucleo.
Para este caso utilizaremos un valor minimo de punto de 1 y épsilon de 3.0.

Paso 2: Se toma un elemento de forma arbitraria en los objetos {00, 01, 02, 03, 04,
05}, para el primer caso evaluaremos el o0 como core-point y se calculan
distancias entre 00, y los objetos {01, 02, 03, 04, o5}(ver tabla 45).

Tabla 45: Distancias entre core-point 00 y {01, 02, 03, 04, 05}

ol 02 03 o4 05
o0 4162 3.828 4,236 4 2.414

Paso 3: Evaluar el valor de épsilon con las distancias calculadas con 00 (ver tabla
45), tomando los valores inferiores o iguales al en este caso 3.0, y si el numero de
objetos tomados es mayor o igual a 1 que es el nimero minimo de puntos por
core-point, formar un cluster con dichos puntos y eliminarlos del conjunto. Para el
caso de 00 se encontrg el objeto 05, Entonces como se cumple los requerimientos
se forma el cluster 0 = {00, 05} y ya no se los toma en cuenta.

Paso 4: Se toma un elemento de forma arbitraria en los objetos { 01, 02, 03, 04},
para en este caso evaluaremos el 02 como core-point y se calculan distancias
entre 02, y los objetos {01, 03, 04 }. Obteniendo el resultado presentado en la tabla
46.

Tabla 46: Distancias entre core-point 02 y {01, 03, 04}

ol 03 o4
02 3.414 4 4.236

Paso 5: Evaluar el valor de épsilon con las distancias calculadas con 02 (ver tabla
46) y el nimero minimo de puntos por core-point. Para el caso de 02 no se
cumplen los requerimientos, entonces se toma a 02 como ruido y no se agrupa.

Paso 6: Se toma un elemento de forma arbitraria en los objetos {01, 03, 04}, para
en este caso se evaluara el o1 como core-point y se calculan distancias entre o1,
y los objetos {03, 04}. Obteniendo el resultado presentado en la tabla 47.
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Tabla 47: Distancias entre core-point o1 y {03, 04}

03 o4

4.236

ol 3.236

Paso 7: Evaluar el valor de épsilon con las distancias calculadas con o1 (ver tabla
47) y el nimero minimo de puntos por core-point. Para el caso de 01 no se
cumplen los requerimientos, entonces se toma a 0l como ruido y no se agrupa.

Paso 8: Se toma un elemento de forma arbitraria en los objetos {03, 04}, para en
este caso se evaluara el 03 como core-pointy se calculan distancias entre 03 y 04
gue es 3.0. como 03 cumple con los requerimientos de épsilon y de minimos
puntos se forma el cluster 1 = {03, 04}.

Paso 9: como ya no hay mas objetos por evaluar el resultado final se presenta en
la tabla 48.

Tabla 48: Resultado final del algoritmo DBScan con el conjunto de datos
empleados definiendo épsilon = 3.0 y cantidad minima de puntos = 1,

Objeto | Casado | Coche Hijos  Antigiedad Sexo Cluster

00 Si No 0 3|H 0

ol Si No 3 2| M Noise

02 Si Si 2 1/H Noise

03 No No 1 1M 1

04 No Si 1 3| M 1

05 Si Si 1 2| H 0

Density-connected

Conocida también como densidad directa o accesible, que se consigue a través
de un ndcleo y la medicion entre los puntos formando un cllster con los puntos
que se encuentren dentro de la distancia épsilon y los puntos que son
adicionados a dicho cluster, se establecen como core-point y crean una nueva
area de barrido, adicionando los puntos que se encuentren ahi al clister al cual
fueron asignados. Este tipo de adicion de areas permite encontrar densidades de

forma diferente. Como se muestra en la figura 51.

Figura 51: Density-connected o densidad conectada




Ejemplo 9: algoritmo DBScan con el conjunto de dato s empleados utilizando
distancia conectada.

Se trata de obtener un é&reas de los 6 objetos 00, ol, 02, 03, 04, 05
pertenecientes al conjunto de datos empleados (ver tabla 1). Aqui se utilizara la
formacion de areas con el concepto de distancia conectada.

Paso 1: establecer el valor de épsilon y el valor minimo de puntos por nucleo.
Para este caso utilizaremos un valor minimo de punto de 1y épsilon de 3.0.

Paso 2: Se toma un elemento de forma arbitraria en los objetos {00, 01, 02, 03, 04,
05}, para el primer caso evaluaremos el o0 como core-point y se calculan
distancias entre 00, y los objetos {01, 02, 03, 04, 05} (ver tabla 49).

Tabla 49: Distancias entre core-point 00 y {01, 02, 03, 04, 05}

ol 02 03 o4 05
o0 4162 3.828 4,236 4 2.414

Paso 3: Evaluar el valor de épsilon con las distancias calculadas con o0 (ver tabla
49), tomando los valores inferiores o iguales al en este caso 3.0, y si el numero de
objetos tomados es mayor eliminarlos del conjunto. Para el caso de o0 se
encontré el objeto 05, Entonces como se cumple los requerimiento de épsilon
entonces, como se adiciono 05, se debe calcular la distancia entre 05 y los objetos
sobrantes (ver tabla 50).

Tabla 50: Distancias entre 05y {01, 02, 03, 04}

ol 02 03 o4

05 4 1.414 4 3
Paso 4: se toman los elementos de que cumplan que su distancia con 05 sea
menor o igual que épsilon y se adicionan como puntos de 00, en este caso serian
02 el primer caso, se adiciona 02 a 00.

Paso 4.1: Se va a calcular la distancia entre 02 y los objetos restantes (ver tabla
51)

Tabla 51: Distancias entre core-point 02 y {01, 03, 04}

ol 03 04
02 3.414 4 4,236

Paso 4.1: como ninguna distancia cumple la condicion de épsilon. Se continta
evaluando con 05.

107



Paso 4.2: otro elemento que cumple con 05 el requerimiento de épsilon es 04. A
04 se adiciona como objeto de 00 y se calcula la distancia entre 04 y los objetos
restantes (ver tabla 52).

Tabla 52: Distancias entre core-point 04 y {01, 03 }

ol 03
o4 4,236 3

Paso 4.2: se toman los elementos de que cumplan que su distancia con 04 sea
menor o igual que épsilon y se adicionan como puntos de o0 (ver tabla 52), en
este caso serian 03, se adiciona 03 a 00.

Paso 4.2.1: Se va a calcular la distancia entre 03 y los objetos restantes, solo
guedaria ol y la distancia entre 03 y 01 es 3.236, que no es menor ni igual que
épsilon.

Paso 5: como ya no hay mas elemento y se revisas si 00 cumple con los
requerimientos de épsilon y de minimos puntos, como se 00 adiciono a los 05, 02,
04 y 03, con el concepto de distancia conectada, cumple con los puntos minimos y
se forma el cluster 0 = {00, 02, 03, 04, 05}.

Paso 6: se va a evaluar los objetos restantes que seria 0l, pero como ya no hay
mas objetos por evaluar se da por finalizado. el resultado final se presenta en la
tabla 53.

Tabla 53: Resultado final del algoritmo DBScan con el conjunto de datos
empleados defiendo épsilon = 3.0 y cantidad minima de puntos = 1 utilizando
distancia conectada.

Objeto | Casado Coche Hijos | Antigledad Sexo Cluster
00 Si No 0 3|H 0

ol Si No 3 2| M Noise
02 Si Si 2 1|H 0

03 No No 1 1M 0

04 No Si 1 3| M 0

05 Si Si 1 2|H 0
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4. ANALISIS DE HERRAMIENTAS DE CLUSTERING

En la actualidad existen varias grupos de desarrollo que el mundo que se han
interesado en la mineria de datos y han desarrollados herramientas que
implementan diferentes algoritmos de extraccién de conocimiento. A continuacion
se presentan algunas de ellas, las cuales tienen entre sus técnicas
implementadas el clustering.

4.1 HERRAMIENTAS DE DISTRIBUCION LIBRE
4.1.1 Adam

Desarrollada por el Centro de Tecnologia de Informacion y Sistemas de la
Universidad de Alabama en Huntsville. Adam (The Algorithm Development and
Mining System) [75] es un kit de Herramientas de Mineria de Datos disefiado para
el uso cientifico y tratamiento de imagenes. Incluye modelos de reconocimiento,
procesamiento de imagenes, optimizacion, y reglas de asociacion. Adam no
contiene analisis estadistico avanzado, conversion de formatos, no contiene
herramientas para la visualizacion de conjunto de datos. El sistema consta de un
conjunto de componentes individuales que pueden ser utilizados juntos para
realizar tareas complejas. Los componentes son empaquetados como ejecutables
y modulos de Python, que tienen todos los componentes como las funciones de
modulo y pueden ser llamados a través de scripts.

No posee interfaz grafica, todos sus procedimientos deben ser llamados a través
de lineas de comando. La fuente de datos debe estar almacenada en archivos
planos, es decir no es posible conectarse con ninguna base de datos. Ademas
todo este todos los resultados son entregados por medio de archivos, que para su
interpretacion de deben tener muy en claro los conceptos de mineria de datos y
sobre todo de clustering.

Sistemas Operativos: Todos.
Técnicas de clustering que contempla:

Algoritmos implementados:
ITSC_DBSCAN utilizando el algoritmo DBSCAN
ITSC_Isodata utilizando el algoritmo Isodata
ITSC_HierarchicalCluster utilizando agglomerative hierarchical clustering
ITSC_KMeans utilizando el algoritmo K-Means
ITSC_KMediods Cluster datos utilizando el algoritmo K-Mediods
ITSC_Maximin Cluster datos utilizando el algoritmo Maximin
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4.1.2 AlphaMiner

Desarrollado por el Instituto tecnolégico de E-Bussines de la universidad Hong
Kong, bajo el apoyo del Fondo de la Innovacién y Tecnologia (ITF) del Gobierno
de Hong Kong Regional Administrativa Especial (RAE). AlphaMiner [70] es una
plataforma de mineria de datos, desarrollado bajo tecnologias de codigo abierto,
ofrece herramientas que permiten desarrollar todas las etapas del proceso KDD.
En la etapa de mineria contempla algoritmos de asociacion, clasificacion,
regresion logistica y clustering.

AlphaMiner se ajusta al proceso estandar de mineria de datos, que
esta disefiado para hacer proyectos de mineria de datos mas rapido,
mas baratos, mas fiables y mas manejable, y define el proceso de mineria de
datos en seis etapas:

1. La comprension de negocios

2. La comprension de los datos

3. La preparacion de datos

4. Modelado

5. La evaluacion

»

. El despliegue

AlphaMiner proporciona una interfaz Drag & Drop para la realizacion del flujo de
trabajo, permitiendo a los usuarios construir el proceso de seleccion de las
operaciones necesarias. Ademas, los usuarios pueden tener mas de un flujo de
proceso en cada proyecto de mineria de datos. Y, para cada flujo de proceso, la
entrada de datos, las transformaciones, modelos de construccion, modelos de
evaluacion y modelo despliegue se pone claramente de manifiesto.

El lenguaje de programacion en el que fue desarrollado es Java™, lo que permite
gue la fuente de datos pueda ser escogida desde distintos gestores de bases de
datos a través de la conectividad JDBC. También permite como fuentes de datos
archivos de Excel, archivos con formatos arff, de texto y demas.

AlphaMiner es un componente que esta basado en una plataforma, que controla la
ejecucion y el flujo de trabajo de todos componentes integrados. En un principio se
habia integrado con dos muy populares herramientas de mineria de datos de
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cbdigo abierto, Weka y Xelopes que proporcionan un amplio conjunto de funciones
de mineria de datos.

Sistema Operativo: Win

Algoritmos Implementados:
K-means.

4.1.3 CLUTO - Familia de Herramientas para la agru pacion de datos

CLUTO es un paquete de software desarrollado por el Departamento de Ciencias
de la Computacion e Ingenieria en la Universidad de Minnesota en las Ciudades
Gemelas de Minneapolis y Saint Paul y el Centro de Tecnologia Digital (DTC) en
la Universidad de Minnesota. Cluto [77] sirve para la aplicacion de técnicas de
clustering y para analizar las caracteristicas de algunas de ellas. CLUTO esta
preparado para agrupar los conjuntos de datos se que se plantean en diversas
areas de aplicacion incluyendo la recuperacion de informacién, las transacciones
de compra del cliente web, sistemas de informacion geografica, la ciencia y la
biologia.

Se puede trabajar en tres presentaciones:

CLUTO (Software para Clustering para Datasets de al ta dimension)

Es un conjunto de bibliotecas que a través de un programa de aplicacion puede
acceder directamente a las distintos tipos de clustering y analisis de los mismos.
Entre sus caracteristicas encontramos que hay implementados diferentes tipos de
clustering como lo son las técnicas de clustering particional, aglomerativo y
particionamiento grafico basico. También se puede encontrar diferentes tipos de
calculo de distancias, como la distancia euclidiana, coseno, coeficiente de
correlacion, extension Jaccard y también puede ser definida por el usuario.

gCLUTO

Es un conjunto de bibliotecas para visualizar los resultados de la agrupacion
utilizando arboles, matrices y visualizaciones de tipo montafia utilizando la
biblioteca grafica OpenGL

wCLUTO

Es una aplicacion web habilitada para la agrupacion de datos, esta disefiada para
el agrupamiento de datos y el analisis de las necesidades de datos de genes.
wCLUTO hace uso de las bibliotecas Cluto. Los usuarios pueden subir sus bases
de datos, seleccionar entre varios métodos de agrupacion, realizar el analisis en
el servidor, y visualizar los resultados finales. El servidor web WCLUTO es
auspiciado por el Centro de Gendmica Computacional y Bioinformatica en la
Universidad de Minnesota.
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Las bibliotecas CLUTO son llamadas a través de linea de comandos, esta
desarrollada para personas que tengan alto conocimiento en técnicas de
agrupacion.

Sistema Operativo: Win y Linux
Algoritmos Implementados:

Clustering Particional
Clustering Aglometarivo
Single - link

Complete - link
UPGMA

ANENENENEN

4.1.4 Databionic ESOM

Es un conjunto de programas para realizar tareas de mineria de datos como
clustering, visualizacion, clasificacion y mapas emergentes de auto-organizacion
(ESOM). desarrollados por Databionics Grupo de Investigacion en la Universidad
de Marburg, Alemania. Las herramientas ESOM estan escritas en java para la
maxima portabilidad, ademéas de ser publicadas bajo términos de licencia GPL.
Entre las caracteristicas que se pueden encontrar, formacion de ESOM con
diferentes métodos de inicializacion, implementacion de algoritmos, funciones de
distancia, topologias de red ESOM, y los nucleos de barrido, visualizacién de alta
definicion para datos espaciales con U-Matrix, Matrix-P, Componente Planos,
SDH, andlisis exploratorio de datos y la agrupacion de ESOM vinculado a la
formacion de datos, clasificacién de datos, descripciones.

Sistema Operativo: Win y Linux
Algoritmos Implementados

la agrupacion de la ESOM puede realizarse en dos niveles diferentes. En primer
lugar, la bestmatches y, por tanto, los datos correspondientes a los puntos pueden
ser agrupados manualmente en varios grupos. No todos los puntos tienen que ser
etiquetados, los valores suelen ser facilmente detectados y se puede quitar. El
grupo de miembros puede ser visualizado por una coloracién de la bestmatches.
En segundo lugar, las neuronas pueden ser agrupadas, de esta manera las
regiones del mapa que representan a un grupo pueden ser identificadas y
utiizadas para clasificacion de nuevos datos. Las regiones pueden ser
visualizadas utilizando semi-transparencias en el color de las regiones con el fin
de no superponer las visualizaciones. La visualizacion puede mostrar si existe
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realmente una estructura de grupo. Alejadas de los puntos de datos van a ser
también facilmente detectables.

4.1.5 Knime

Es una plataforma de de exploracion de datos que permite al usuario crear
visualmente los flujos de datos a traveés de su interfaz Drag & Drop, ejecuta
selectivamente algunos o todos los pasos de analisis y, posteriormente, investigar
los resultados interactivamente a través de visualizaciones sobre los datos y los
modelos.

KNIME [88] se desarroll6 (y seguira siendo ampliada) en la Céatedra de
Bioinformatica y Mineria de Informacion en la Universidad de Konstanz, Alemania.
El grupo encabezado por Michael Berthold también esta utilizando KNIME para la
ensefianza y la investigacion en la Universidad.

KNIME version de la base ya incorpora mas de 100 nodos de procesamiento de
datos /O, preprocesamiento y limpieza, modelizacion, analisis y mineria de datos,
asi como diversos puntos de vista interactivos, como los gréficos de dispersion, las
coordenadas paralelas y otros. Incluye todos los mdédulos de andlisis de Weka y
plugins adicionales permiten trabajar con R-scripts (www.r-project.org), ofrece
acceso a una vasta biblioteca de rutinas estadisticas.

KNIME se basa en la plataforma Eclipse y, a través de su APl modular y
facilmente extensible.

Sistema Operativo: Win y Linux

Algoritmos de Implementados:

v" Fuzzy c-Means
v" K- Means

v SOTA Learner
v SOTA Predictor

4.1.6 Orange

Orange [91] es un componente basado en software de mineria de datos. Incluye
una serie de pasos como el preprocesamiento, la elaboracion de modelos de
datos y técnicas de exploracion. Se basa en componentes C + +, que son
accesibles, ya sea directamente (no muy frecuente), a través de scripts de Python
(mas facil y mejor), o a través de objetos GUI llamados por Orange.

Orange se distribuye gratuitamente bajo licencia GPL. Es desarrollado por el
laboratorio Al de la Facultad de Informética y Ciencias de Informacién de la
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Universidad de Ljubljana de Trzaska en Ljubljana, Eslovenia. Posee una interfaz
Drag & Drop y algunas caracteristicas son:

v Los datos de entrada / salida: Orange puede leer y escribir archivos
separados por tabuladores o archivos C4.5 y otros, y apoya también
algunos formatos mas exéticos.

v' Preprocesamiento: se pueden creacion de subconjuntos, discretizacion,
caracteristica de estimacion de utilidad para las tareas de prediccion.

v Elaboracion de modelos de prediccion: clasificacion de arboles, clasificacion
Bayesina, k-NN, la mayoria clasificadores, maquinas de soporte de vectores,
regresion ldgica, basado en normas de clasificacion (por ejemplo, CN2).

v Métodos para la descripcion de datos: varios visualizadores, auto-
organizacion de mapas, agrupacion jerarquica, agrupacion con el algoritmo
k-means, escala multi-dimensional, y otros.

v" Modelo de técnicas de validacion, que incluyen diferentes datos de muestreo
y validacion de técnicas (como la validacion cruzada, un muestreo aleatorio,
etc), y diversas estadisticas para la validacion de modelos (clasificacion
exactitud, AUC, la sensibilidad, especificidad...).

Sistema Operativo: Win y Linux

Algoritmos Implementados:

v’ K-means
v Hierarchical Clustering

4.1.7 PermutMatrix

PermutMatrix [95], Software para el andlisis y visualizacion de datos (Clustering
and seriation analysis) es un programa grafico para realizar el andlisis de un
conjunto de datos. Desarrollada por G. Caraux y S. Pinloche integrantes del
laboratorio de informética, robotica y microelectronica de Montpellier (LIRMM),
Francia. Esta Herramienta lleva a cabo varios tipos de andlisis de agrupamiento
jerarquico y una variedad de métodos estadisticos para la serializacion.

Los datos numéricos se convierten en una gradacion de colores. Las filas y/o
columnas son permutadas de tal manera que parecen una estructura. Una fila o
columna se puede ordenar de tal forma que puedan revelar una organizacion
estadistica en el conjunto de datos.
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Este enfoque ha sido ampliamente utilizado durante muchos afos en la
arqueologia, la sociologia y la investigacion operativa. Dispone de nuevas
aplicaciones en biologia, debido a la utilizacion de agrupacion jerarquica en datos
con informacion de genes.

Sistema Operativo: Win

Algoritmos Implementados:

Hierarchical clustering

v' Complete linkage

v Single linkage

v" McQuitty ‘s method (WPGMA)
v Average linkage (UPGMA)

v' Ward’s minimum variance

4.1.8 Keel

Keel [87] es una herramienta de software para evaluar algoritmos evolutivos para
problemas de mineria de datos entre ellos se encuentran la  regresion,
clasificacion, clustering, busqueda de patrones de la mineria y asi sucesivamente.
Contiene una gran coleccion de clasicos algoritmos de extraccion de
conocimiento, técnicas de preprocesamiento (ejemplo de seleccion, funcion de
seleccion, discretizacion, métodos de imputacion para valores, etc), Inteligencia
Computacional de aprendizaje basado en algoritmos evolutivos incluyendo reglas
de aprendizaje de algoritmos basados en diferentes enfoques (Pittsburgh,
Michigan y la IRL,...), y modelos hibridos como sistemas difusos genéticos, redes
neuronales evolutivas, etc. Nos permite realizar un analisis completo de cualquier
modelo de aprendizaje en comparacién con los existentes, incluye un modulo de
prueba estadistica para la comparacion. Por otra parte, Keel se ha disefiado con
un doble objetivo: la investigacion y la educacion.

Sistema Operativo: Win y Linux

Algoritmos de Utilizados:
v" Kmeans

4.1.9 RapidMiner

RapidMiner [96], anterior YALE, desarrollado por la compafiia Rapid-lI de
Dortmund, Alemania. Se convierte en una de las aplicaciones mas utilizadas de
mineria de datos y soluciones de analisis predictivo en todo el mundo.
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RapidMiner es en realidad una aplicaciéon de mineria de datos y un motor de
inteligencia de negocios que también abarca muchos aspectos relacionados con el
alcance de ETL (Extract, Transform y Load) a lo largo de Andlisis para la
presentacion de informes. Tiene acceso a diferentes tipos de datos, como
formatos ARFF, archivos planos delimitados por caracteres y también archivos de
EXCEL, tiene una interfaz muy manejable ya que si el usuario no tiene experiencia
realiza proyectos a través de Wizard, que va guiando paso a paso al usuario en el
experimento. Ademas esté provista de un sin nimero de algoritmos que abarcan
todas las etapas de descubrimiento de conocimiento. Ademas entre sus algoritmos
se pueden encontrar los algoritmos de Weka [100]. Es una de las herramientas
mas completas que se pueden encontrar en la actualidad. Esta desarrollada en
Java.

Sistema Operativo : Todos

Algoritmos Implementados:

AgglomerativeClustering
AgglomerativeFlatClustering
BregmanHardClustering
ClusterModel2ExampleSet
DBScanClustering
ExampleSet2ClusterConstraintLis
ExampleSet2ClusterModel
FlattenClusterModel
KMeans

KMedoids

KernelKMeans
MPCKMeans
RandomFlatClustering
SupportVectorClustering
TopDownClustering
TopDownRandomClustering
UPGMACIustering

Weka

+ W-CLOPE

*  W-Cobweb

« W-EM

* W-FarthestFirst

*  W-SimpleKMeans

»  W-XMeans

« W-sIB

N N N N N N e N N NN
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4.1.10 PSPP

PSPP [78] originalmente llamado “Fiasco”, es una herramienta para el analisis
estadistico de datos. analiza los datos, y descripcion de los resultados. Puede
realizar estadisticas descriptivas, pruebas t, regresion lineal y pruebas no
paramétricas. Puede utilizar PSPP con su interfaz grafica o la sintaxis de los
comandos mas tradicionales igual a SPSS.

Sistema Operativo: Todos.

Algoritmos de clustering implementados:

v Clustering Jerarquico
v' TwoStep Cluster
v Quick Cluster.

4.1.11 Tanagra

Tanagra es software de mineria de datos para el sector académico y de
investigacion. Desarrollada por Ricco RAKOTOMALALA en la ciudad de Lyon,
Francia. Se proponen varios métodos de mineria de datos, analisis exploratorio de
datos, modelos estadisticos de aprendizaje, aprendizaje automatico y bases de
datos.

Este proyecto es el sucesor de SIPINA que implementa diversos algoritmos de
aprendizaje supervisado, especialmente interactivo y manejando un entorno visual
para la construccion de arboles de decisién. Tanagra contiene algunas técnicas de
aprendizaje supervisado, paradigmas como el clustering, analisis factorial,
estadisticas paramétricas y no paramétricas, reglas de asociaciéon, caracteristica
de seleccidn y construccion de algoritmos.

Tanagra es un “proyecto de codigo abierto”, ya que cada investigador puede tener
acceso al codigo fuente, y afiadir sus propios algoritmos, por lo que esta de
acuerdo y se ajusta a la licencia de distribucion de software. El objetivo principal
de Tanagra proyecto es dar a los investigadores y estudiantes un software de
mineria de datos facil de utilizar, conforme a las presentes normas de desarrollo
de software en este a&mbito (especialmente en el disefio de su interfaz grafico y la
forma de utilizarlo), y que permite analizar, ya sea datos reales o de prueba.

El segundo propdésito de Tanagra es la de proponer a los investigadores una
arquitectura que les permite afadir facilmente sus propios métodos de mineria de
datos, para comparar sus interpretaciones o ejecuciones. Tanagra actia mas
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como una plataforma experimental con el fin de dejarlos ir a lo esencial de su
trabajo, prescindir de ellos para hacer frente a la parte desagradable en la
programacion de este tipo de herramientas: la gestion de datos.

Sistema Operativo: Win

Algoritmos de clustering implementados:

v K-means

v' Kohonen’s Self Organization Map

v' Kohonen’s Learning Vector Quantizers
v Hierachical agglomerative clustering

4.1.12 Weka.

Weka [100] (Waikato Environment for Knowledge Analysis - Entorno para Analisis
del Conocimiento de la Universidad de Waikato). es una coleccion de algoritmos
de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos. Los algoritmos
pueden ser aplicados directamente a un conjunto de datos o llamados desde su
propio codigo Java. Weka contiene herramientas de pre-procesamiento de datos,
clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacion y visualizacion. También
es muy apropiada para el desarrollo de nuevos sistemas de aprendizaje
automatico.

El paquete Weka contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz
gréfica de usuario para acceder facilmente a sus funcionalidades. los puntos
fuertes de Weka son:

» Esta disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU.

» Es muy portable porque esta completamente implementado en Java y puede
correr en casi cualquier plataforma.

« Contiene una extensa colecciébn de técnicas para preprocesamiento de
datos y modelado.

» Es facil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz grafica de usuario.

Weka soporta varias tareas estandar de mineria de datos, especialmente,
preprocesamiento de datos, clustering, clasificacidon, regresion, visualizacion, y
seleccion. Todas las técnicas de Weka se fundamentan en la asuncién de que los
datos estan disponibles en un fichero plano o una relacion, en la que cada registro
de datos esta descrito por un nimero fijo de atributos (normalmente numeéricos o
nominales, aunque también se soportan otros tipos). Weka también proporciona
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acceso a bases de datos via SQL gracias a la conexién JDBC (Java Database
Connectivity) y puede procesar el resultado devuelto por una consulta hecha a la
base de datos. No puede realizar mineria de datos multi-relacional, pero existen
aplicaciones que pueden convertir una coleccion de tablas relacionadas de una
base de datos en una Unica tabla que ya puede ser procesada con Weka .

La mayoria de herramientas de mineria de datos estan basadas en esta
plataforma por su facil de implementar debido a la cantidad y claridad de su
documentacion.

Sistema Operativo: Win y Linux

Algoritmos Implementados:

Cobweb

DBScan

EM

Farthest Firts

Filterer Clusterer
MakeDensityBaseClusterer
OPTICS

Simple KMeans

X-Means

AN NN N N N NN

4.1.13 Lenguaje R.

R es un conjunto de programas integrados para manejo de datos, simulaciones,
calculos y realizacion de graficos. Es ademas un lenguaje de programacion
orientado a objetos. R es una implementacion libre, independiente, open-source.
Contiene diversos algoritmos de clustering y variadas funciones de medir
distancias, ademas de tener diferentes mecanismos para evaluar los resultados de
los algoritmos.

El proyecto R fue iniciado por Robert Gentleman y Ross Ihaka (de donde se deriva
“R”) del Statistics Department, University of Auckland, en 1995. Actualmente R es
mantenido por un grupo internacional de desarrolladores voluntarios: Core
development team.

Algoritmos Implementados:
KMeans

Clustering Jerarquico

EM

Rock

DBSCAN

Otros
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4.2 HERRAMIENTAS COMERCIALES

4.2.1 DB2 Intelligent Miner for Data

DB2 Intelligent Miner for Data [97] es la plataforma de inteligencia empresarial
para el analisis en toda la organizacion. Desarrollado por IBM. Proporciona un
conjunto de herramientas que forman un marco de trabajo para la extraccion de
datos. Admite el proceso iterativo y permite el procesamiento de datos, el analisis
estadistico y la visualizacion de resultados como suplemento de su amplia
variedad de métodos de extraccion. Ultiliza algoritmos de extraccion garantizados,
ya sea individualmente o combinados, para resolver numerosos problemas de
negocios y obtener resultados comerciales mensurables. Proporciona una solucion
ampliable, centrada en las areas clave de la extraccion a gran escala, como por
ejemplo, los grandes volumenes de datos, la extraccion paralela de datos, las
operaciones de extraccion a largo plazo y la mejora de los algoritmos de
extraccion. Incluye un interfaz de programacion de aplicaciones que permite el
desarrollo de aplicaciones de extraccion personalizadas adaptadas a cada sector
especifico [97].

Sistema Operativo: Win y Linux

Algoritmos de Utilizados:

v' Clustering Demograéfico
v' Clustering Particional

4.2.2 Oracle Data Mining

Implementa una variedad de algoritmos de mineria de datos dentro de la base de
datos relacional Oracle. Estas implementaciones se han integrado en el nucleo de
base de datos Oracle, y opera en forma nativa los datos almacenados en las
tablas de base de datos relacional [Ora]. Esto elimina la necesidad de extraccion o
transferencia de datos independiente del analisis de mineria. La plataforma de
base de datos relacional es apalancamiento para gestionar modelos de forma
segura y eficiente ejecutar consultas SQL en grandes volimenes de datos. El
sistema esta organizado en torno a unas operaciones genéricas que proporcionan
una interfaz unificada de funciones de mineria de datos. Estas operaciones
incluyen funciones para crear, aplicar, probar y manipular los modelos de mineria
de datos. Los modelos son creados y almacenados como objetos de bases de
datos, y su gestion se realiza dentro de la base de datos, similar a las tablas,
vistas, indices y otros objetos de base de datos.

Sistema Operativo: Todos

120



Algoritmos de Utilizados:

v' Enhanced k-means (EKM).
v Orthogonal Partitioning Clustering (O-Cluster).

4.2.3 SQL Server Analysis Services — Mineria de dat o0s

Microsoft SQL Server Analysis Services [92] contiene las caracteristicas y
herramientas necesarias para crear complejas soluciones de mineria de datos.

« Un conjunto de algoritmos de mineria de datos estandar del sector.

» El Disefiador de mineria de datos, que sirve para crear, administrar y
examinar modelos de mineria de datos para, a continuacion, crear
predicciones a partir de dichos modelos.

* El lenguaje DMX (Extensiones de mineria de datos), que sirve para
administrar modelos de mineria de datos y crear complejas consultas
predictivas.

Analysis Services proporciona una amplia gama de herramientas que puede usar
para generar soluciones de mineria de datos, tanto con datos de cubo como con
datos relacionales. Ademas, SQL Server proporciona las siguientes herramientas
de Business Intelligence: Integration Services, que le ayuda a generar procesos
ETL para la limpieza de datos y el procesamiento o actualizacion de modelos, y
Reporting Services, que le ayuda a presentar predicciones y permitir a los usuarios
explorar los datos.

Una vez completado el modelo, puede implementarlo en otro servidor para que los
usuarios puedan realizar andlisis y predicciones ad hoc mediante los modelos
almacenados. Puede tener acceso a los modelos de mineria de datos a través de
clientes personalizados, incluyendo servicios web, o usando las aplicaciones de
Microsoft Office, como los complementos de mineria de datos para Excel. En SQL
Server 2008, la mineria de datos es eficaz y accesible, y esta integrada con las
herramientas preferidas de los usuarios para el andlisis y la creacion de informes.

Sistema Operativo: Win
Algoritmos de Utilizados:

v EM
v K-means
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4.2.4 SPSS

SPSS [98] se deriva de Statistical Package for the Social Sciences, o también de
la nombre de la empresa que lo distribuye Statistical Product and Service
Solutions. Es un software muy completo que esta provisto de diferentes, técnicas
estadisticas, ademas de soportar varios tipos de fuentes de datos y esta provisto
de diferentes formas de ver los datos como estadisticas descriptivas, pruebas t,
regresion lineal y pruebas no paramétricas. Ademas permite al usuario ingresar
una serie de sentencias para realizar pruebas de nuevos algoritmos y
acondicionamiento de los datos.

Sistema Operativo: Win, Linux y MacOS .

Algoritmos de clustering implementados:

v Clustering Jerarquico
v' TwoStep Cluster
v" Quick Cluster.
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5. METODOLOGIA, LENGUAJES Y HERRAMIENTAS PARA EL
DESARROLLO DE RASEMUS

Entre las principales herramientas de desarrollo podemos encontrar al lenguaje de
programacion Java que incluye la biblioteca grafica Swing, el entorno de
desarrollo NetBeans que es uno de los mejores editores para java y de licencia
libre, ademéas se menciona la herramienta Tariy, ya que tener licencia GNU que
permitio reutilizar los mddulos de interfaz grafica y de conexion a bases de datos,
haciendo alguna modificaciones para el uso en Rasemus.

A continuacion se explican brevemente los conceptos preliminares de estas
herramientas para ser tenidas en cuenta en la posterior descripcion de la
implementacion.

5.1 LENGUAJE DE PROGRAMACION JAVA.

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por James
Gosling y sus compafieros de Sun Microsystems al inicio de la década de 1990. A
diferencia de los lenguajes de programacion convencionales, que generalmente
estan diseflados para ser compilados a cédigo nativo, Java es compilado en un
bytecode que es ejecutado (usando normalmente un compilador JIT), por una
maquina virtual Java. El lenguaje Java se crea con cinco objetivos principales:

1. Debera usar la metodologia de la programacion orientada a objetos.

2. Debera permitir la ejecucion de un mismo programa en multiples sistemas
operativos.

3. Deberd incluir por defecto soporte para trabajo en red.

4. Debera disefiarse para ejecutar codigo en sistemas remotos de forma
segura.

5. Debera ser facil de usar y tomar lo mejor de otros lenguajes orientados a
objetos, como C++.
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5.1.1 Caracteristicas Principales:

Orientado a Objetos

La primera caracteristica, orientado a objetos ("OQ”), se refiere a un método de
programacion y al disefio del lenguaje. Aunque hay muchas interpretaciones para
OO, una primera idea es disefiar el software de forma que los distintos tipos de
datos que use estdn unidos a sus operaciones. Asi los datos y el codigo
(funciones o métodos) se combinan en entidades llamadas objetos. Un objeto
puede verse como un paquete que contiene el “comportamiento” (el codigo) y el
“estado” (datos).

El principio es separar aquello que cambia de las cosas que permanecen
inalterables. Frecuentemente, cambiar una estructura de datos implica un cambio
en el cédigo que opera sobre los mismos, o viceversa. Esta separacion en objetos
coherentes e independientes ofrece una base més estable para el disefio de un
sistema software. El objetivo es hacer que grandes proyectos sean faciles de
gestionar y manejar, mejorando como consecuencia su calidad y reduciendo el
namero de proyectos fallidos. Otra de las grandes promesas de la programacion
orientada a objetos es la creacién de entidades mas Genéricas (objetos) que
permitan la reutilizacion del software entre proyectos, una de las premisas
fundamentales de la Ingenieria del Software. Un objeto genérico "cliente”, por
ejemplo, Deberd en teoria tener el mismo conjunto de comportamiento en
diferentes proyectos, sobre todo cuando estos coinciden en cierta medida, algo
gue suele suceder en las grandes organizaciones. En este sentido, los objetos
Podria verse como piezas reutilizables que pueden emplearse en multiples
proyectos distintos, posibilitando asi a la industria del software a construir
proyectos de envergadura empleando componentes ya existentes y de
comprobada calidad; conduciendo esto finalmente a una reduccion drastica del
tiempo de desarrollo. Podemos usar como ejemplo de objeto el aluminio. Una vez
definidos datos (peso, maleabilidad, etc.), y su “comportamiento” (soldar dos
piezas, etc.), el objeto “aluminio” puede ser reutilizado en el campo de la
construccion, del automavil, de la aviacion, etc.

Independencia de la plataforma

La segunda caracteristica, la independencia de la plataforma, significa que
programas escritos en el lenguaje Java pueden ejecutarse igualmente en cualquier
tipo de hardware. Es lo que significa ser capaz de escribir un programa una vez y
gue pueda ejecutarse en cualquier dispositivo, tal como reza el axioma de Java,
"write once, run everywhere”. Para ello, se compila el cédigo fuente escrito en
lenguaje Java, para generar un codigo conocido como “bytecode”
(especificamente Java bytecode) que son instrucciones maquina simplificadas
especificas de la plataforma Java. Esta pieza esta “a medio camino” entre el
codigo fuente y el cédigo maquina que entiende el dispositivo destino. El bytecode
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es ejecutado entonces en la maquina virtual (VM), un programa escrito en codigo
nativo de la plataforma destino (que es el que entiende su hardware), que
interpreta y ejecuta el cdédigo. Ademas, se suministran bibliotecas adicionales para
acceder a las caracteristicas de cada dispositivo (como los graficos, ejecucion
mediante hebras o threads, la interfaz de red) de forma unificada. Se debe tener
presente que, aunque hay una etapa explicita de compilacion, el bytecode
generado es interpretado o convertido a instrucciones maquina del codigo nativo
por el compilador JIT (Just In Time).

El recolector de basura

Un argumento en contra de lenguajes como C++ es que los programadores se
encuentran con la carga afiadida de tener que administrar la memoria de forma
manual. En C++, el desarrollador debe asignar memoria en una zona conocida
como heap (monticulo) para crear cualquier objeto, y posteriormente desalojar el
espacio asignado cuando desea borrarlo. Un olvido a la hora de desalojar
memoria previamente solicitada, o si no lo hace en el instante oportuno, puede
llevar a una fuga de memoria, ya que el sistema operativo piensa que esa zona de
memoria esta siendo usada por una aplicaciéon cuando en realidad no es asi un
programa mal diseflado Podria consumir una cantidad desproporcionada de
memoria. Ademas, si una misma Region de memoria es desalojada dos veces el
programa puede volverse inestable y llevar a un eventual cuelgue.

En Java, este problema potencial es evitado en gran medida por el recolector
automatico de basura (o automatic garbage collector). El programador determina
cuando se crean los objetos y el entorno en tiempo de ejecucion de Java (Java
runtime) es el responsable de gestionar el ciclo de vida de los objetos. El
programa, u otros objetos pueden tener localizado un objeto mediante una
referencia a este (que, desde un punto de vista de bajo nivel es una direccion de
memoria). Cuando no quedan referencias a un objeto, el recolector de basura de
Java borra el objeto, liberando asi la memoria que ocupaba previniendo posibles
fugas (ejemplo: un objeto creado y Unicamente usado dentro de un método solo
tiene entidad dentro de este; al salir del método el objeto es eliminado), aun asi es
posible que se produzcan fugas de memoria si el cédigo almacena referencias a
objetos que ya no son necesarios es decir, pueden aun ocurrir, pero en un nivel
conceptual superior. En definitiva, el recolector de basura de Java permite una
facil creacién y eliminacion de objetos, mayor seguridad y frecuentemente mas
rapida que en C++.

La recoleccion de basura de Java es un proceso practicamente invisible al
desarrollador. Es decir, el programador no tiene conciencia de cuando la
recoleccion de basura tendrd lugar, ya que esta no tiene necesariamente que
guardar relacién con las acciones que realiza el cédigo fuente. Debe tenerse en
cuenta que la memoria es solo uno de los muchos recursos que deben ser
gestionados.
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5.2 ENTORNO DE DESARROLLO NETBEANS.

NetBeans se refiere a una plataforma para el desarrollo de aplicaciones de
escritorio usando Java y a un Entorno integrado de desarrollo (IDE) desarrollado
usando la Plataforma NetBeans. La plataforma NetBeans permite que las
aplicaciones sean desarrolladas a partir de un conjunto de componentes de
software llamados médulos. Un modulo es un archivo Java que contiene clases de
java escritas para interactuar con las APIs de NetBeans y un archivo especial
(manifest file) que lo identifica como modulo. Las aplicaciones construidas a partir
de moédulos pueden ser extendidas agregandole nuevos modulos. Debido a que
los modulos pueden ser desarrollados independientemente, las aplicaciones
basadas en la plataforma NetBeans pueden ser extendidas facilmente por otros
desarrolladores de software.

La Plataforma NetBeans es un framework reusable que simplifica el desarrollo de
otras aplicaciones de escritorio. Cuando se ejecuta una aplicacion basada en la
Plataforma NetBeans, la plataforma ejecuta la clase Main. Los maodulos
disponibles estan localizados y puestos en un registro en memoria, y son
ejecutadas las tareas de inicializacion de los modulos. Generalmente el cédigo de
un modulo es cargado en memoria solo cuando se necesita. La plataforma ofrece
servicios comunes a las aplicaciones de escritorio, permitiéndole al desarrollador
enfocarse en la logica especifica de su aplicacion. Entre las caracteristicas de la
plataforma estan:

1. Administracion de las interfaces de usuario (ej. menus y barras de
herramientas).

2. Administracion de las configuraciones del usuario.

3. Administracion del almacenamiento (guardando y cargando cualquier tipo de
dato).

4. Administracion de ventanas.

5. Framework basado en asistentes (dialogos pasos a paso).

5.3 CONTROLADOR JDBC.

JDBC es el acronimo de Java Database Connectivity, un APl que permite la
ejecucion de operaciones sobre bases de datos desde el lenguaje de
programacion Java independientemente del sistema de operacion donde se
ejecute o de la base de datos a la cual se accede utilizando el dialecto SQL del
modelo de base de datos que se utilice.
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El API JDBC se presenta como una coleccion de interfaces Java y métodos de
gestion de manejadores de conexion hacia cada modelo especifico de base de
datos. Un manejador de conexiones hacia un modelo de base de datos en
particular es un conjunto de clases que implementan las interfaces Java y que
utilizan los métodos de registro para declarar los tipos de localizadores a base de
datos (URL) que pueden manejar. Para utilizar una base de datos particular, el
usuario ejecuta su programa junto con la biblioteca de conexion apropiada al
modelo de su base de datos, y accede a ella estableciendo una conexion, para
ello provee en localizador a la base de datos y los parametros de conexion
especificos. A partir de alli puede realizar cualquier tipo de tareas con la base de
datos a las que tenga permiso: consultas, actualizaciones, creado modificado y
borrado de tablas, ejecucién de procedimientos almacenados en la base de datos,
etc. Cada base de datos emplea un protocolo diferente de comunicacion,
protocolos que normalmente son propietarios. El uso de un manejador, una capa
intermedia entre el cdédigo del desarrollador y la base de datos, permite
independizar el codigo Java que accede a la BD del sistema de BD concreto a la
gue estamos accediendo, ya que en nuestro codigo Java emplearemos comandos
estandar, y estos comandos serian traducidos por el manejador a comandos
propietarios de cada sistema de BD concreto. Si queremos cambiar el sistema de
BD que empleamos lo Unico que deberemos hacer es reemplazar el antiguo
manejador por el nuevo, y seremos capaces de conectarnos la nueva BD.

Manejador de Protocolo Nativo (tipo 4).

El manejador traduce directamente las llamadas al APl JDBC al protocolo nativo
de la base de datos. Es el manejador que tiene mejor rendimiento, pero esta mas
ligado a la base de datos que empleemos que el manejador tipo JDBCNet, donde
el uso del servidor intermedio nos da una gran flexibilidad a la hora de cambiar de
base de datos. Este tipo de manejadores también emplea Tecnologia 100 % Java.

Figura 52: Controlador JDBC tipo 4

T
- - g
[ = el i S |
oo = o
= = Ease de
— =1
= _ lato
=L e = - Lratos
. . | Fesultado o SRS
Aplicacion Java N oA L 4
—
Cliente Servidor

127




5.4 BIBLIOTECA GRAFICA SWING DE JAVA.

Swing es una biblioteca grafica para Java que forma parte de las Java Foundation
Classes (JFC). Incluye componentes para interfaz grafica de usuario tales como
cajas de texto, botones, listas desplegables y tablas. Las Internet Foundation
Classes (IFC) eran una biblioteca grafica para el lenguaje de programacion Java
desarrollada originalmente por Netscape y que se publico en 1996. En 1997, Sun
Microsystems y Netscape Communications Corporation anunciaron su intencion
de combinar IFC con otras Tecnologia de las Java Foundation Classes. Ademas
de los componentes ligeros suministrados originalmente por la IFC, Swing
introdujo un mecanismo que permito que el aspecto de cada componente de una
aplicacion pudiese cambiar sin introducir cambios sustanciales en el cédigo de la
aplicacion. La introduccion de soporte ensamblable para el aspecto permitio a
Swing emular la apariencia de los componentes nativos manteniendo las ventajas
de la independencia de la plataforma.

Algunos de los componentes utilizados en el desarrollo de este proyecto y
pertenecientes a la biblioteca Swing se explican a continuacion:

v’ JComponent. La clase base para todos los componentes de Swing
exceptuando los contenedores de nivel superior. Para utilizar un
componente que herede de JComponent, se debe poner el componente en
una jerarquia de la contencion cuya raiz sea un contenedor de nivel
superior Swing tal como Ventanas o Paneles. Los contenedores de nivel
superior son los componentes especializados que proporcionan un lugar
para que otros componentes de Swing puedan pintarse.

v' JFrame. Un JFrame es una ventana de nivel superior con un titulo y un
borde. El tamafio del JFrame incluye cualquier area sefialada por los
bordes donde puede ser incluido uno mas componentes de Swing.

v' JPanel. El JPanel es la clase mas simple del contenedor. Un JPanel
proporciona el espacio en el cual una aplicacion puede unir cualquier otro
componente, incluyendo otros paneles.

v' JTabbedPane. Un componente que deja a usuario cambiar entre un grupo
de componentes pulsando en una etiqueta con un titulo dado y/o un icono.
Las etiquetas y los componentes son agregados a un objeto de
TabbedPane usando los métodos del addTab e insertTab. Una etiqueta es
representada por un indice que corresponde a la posicién que fue agregado
adentro, donde la primera etiqueta tiene un indice igual a 0 y la etiqueta
pasada tiene un indice igual a la cuenta de la etiqueta menos 1.
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v' JSplitPane . JSplitPane se utiliza para dividir dos (y solamente dos)
componentes. Los dos componentes se pueden entonces volver a clasificar
segun el tamafo reciprocamente por el usuario. La informacion sobre como
usar JSplitPane esta en como utilizar los paneles partidos en la clase
particular de Java. Se pueden incluir nuevos componentes en cada una de
las divisiones de un JSplitPanne. Los dos componentes en un panel partido
se pueden alinear a la izquierda y a la derecha usando
JSplitPane.HORIZONTAL SPLIT, o en la parte superior o inferior de la
ventana con JSplitPane.VERTICAL SPLIT.

v' JScrollPane . JScrollPane proporciona una vista deslizante de un
componente ligero. Un JScrollPane maneja un viewport, barras de
desplazamientos verticales y horizontales opcionales, y viewports
opcionales del titulo de la fila y de columna. El viewport, o punto de vista,
proporciona una ventana sobre una fuente de datos, por ejemplo, un
archivo de texto o una imagen sobre la cual se va a deslizar.

v JFileChooser . Los seleccionadores de archivos proporcionan una interfaz
grafica de usuario para navegar el sistema de ficheros, y después elegir un
archivo o un directorio de una lista o incorporar el nombre de un archivo o
un directorio. Para exhibir un seleccionador de archivo, se utiliza
generalmente el JFileChooser para mostrar un dialogo modal que contiene
el seleccionador de archivo. Otra manera de presentar un seleccionador es
agregar una instancia.

v/ JTable. Con la clase de JTable se puede exhibir una tabla de datos,
permitiendo opcionalmente que el usuario edite el contenido de las celdas
gue contienen los datos. JTable no contiene ni deposita datos; es
simplemente una vista de los datos.

v JTree. Con la clase JTree, puedes exhibir datos jerarquicos. Un objeto
JTree no contiene realmente los datos sino que proporciona simplemente
una vista de ellos. Como cualquier componente no trivial del Swing, el arbol
consigue los datos conectandose a un modelo de los datos.

v' JTextArea . Un JTextArea es un area multilinea que exhibe el texto plano y
gue permite opcionalmente que el usuario corrija el texto. Este es un
componente ligero que provee de compatibilidad a la hora de introduccién o
despejar pequefias cantidades de informacion.
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v' JSpinner . Esta clase provee en una sola linea la posibilidad al usuario de
entrar o seleccionar un valor de una secuencia pedida. Los JSpinner
proporciona tipicamente un par de los botones minusculos de flechas para
cambiar entre los elementos de la secuencia. Las teclas de flecha
arriba/abajo del teclado también completan un ciclo a través de los
elementos. El usuario puede también mecanografiar el valor directamente
en un JSpinner.

v' JComboBox . Un componente que combina un botén o un campo editable y
una lista desplegable. El usuario puede seleccionar un valor de la lista, que
aparece a peticion del usuario. Si la caja de texto es editable, entonces se
incluye un campo en el cual el usuario pueda mecanografiar un valor.

v' JRadioButton . Una puesta en practica de un botén de radio. Este es un
componente que puede ser seleccionado o deseleccionado, y que exhibe
su estado al usuario. Utilizado con un objeto ButtonGroup crea un grupo de
botones en los cuales solamente un botdn puede ser seleccionado a la vez.

5.5 JFREECHART

JFreeChart es una biblioteca grafica de Java 100% libre, la cual facilita a los
desarrolladores mostrar gréaficos de calidad profesional en sus aplicaciones.
El amplio conjunto de caracteristicas de JFreeChart incluye:

v" Una consistente y bien documentada API, dando soporte para una amplia
gama de tipos de gréficos.

v' Un disefio flexible que es facil de extender, abarcando aplicaciones tanto
del lado del servidor como del lado del cliente.

v' Soporte para muchos tipos de salida, incluyendo los componentes Swing,
archivos de imagen (incluyendo PNG y JPEG), graficos vectoriales y
formatos de archivo (incluyendo PDF, EPS y SVG).

v' JFreeChart es “cédigo abierto” o, mas concretamente, software libre. Se
distribuye bajo los términos de la Licencia LGPL (GNU Lesser General
Public Licence), que permite su uso en aplicaciones propietarias.

El proyecto JFreeChart fue fundado en febrero del afio 2000 por David Gilbert.
Hoy en dia, JFreeChart es utilizada por aproximadamente 40.000 a 50.000
desarrolladores. El proyecto sigue siendo administrado por Gilbert, con
contribuciones de una amplia comunidad de desarrolladores.
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5.6 ITEXT

iText [90][105] es una biblioteca Open Source para crear y manipular archivos
PDF, RTF, y HTML en Java. Fue escrita por Bruno Lowagie, Paulo Soares, y
otros; esta distribuida bajo la Mozilla Public License con la LGPL como licencia
alternativa.

El mismo documento puede ser exportado en muiltiples formatos, o mdltiples
instancias del mismo formato. Los datos pueden ser escritos a un fichero o, por
ejemplo, desde un servlet a un navegador web.

Mas recientemente, ha sido extendida a una biblioteca PDF de propdsito general,
capaz de rellenar formularios, mover paginas de un PDF a otro, y otras cosas.
Estas extensiones son a menudo mutuamente excluyentes. Una clase te permite
rellenar en formularios, mientras una clase diferente e incompatible hace posible
copiar paginas de un PDF a otro.

El soporte de PDF de iText es, sin embargo, bastante extensivo. Esto soporta

firmas basadas en PKI de PDF, cifrado de 40-bit y 128-bit, correccién de colores,
PDF/X, gestion de colores por perfiles ICC, y es anfitriona de otras caracteristicas.

5.7 JEXCELAPI
Java Excel Api (JExcelApi) [JExcelApi] es un proyecto maduro [83]. Es una API
desarrollada bajo codigo abierto que permite a los desarrolladores de java leer,
escribir y modificar hojas de célculo de archivos con formato .xls de una forma
dinamica y simple.
Algunas Caracteristicas

v Lee archivos de Excel 95, 97, 2000, XP y 2003

v Leey escribe férmulas en formato Excel 97, 2000, XP y 2003

v' Genera hojas de calculo en formato Excel 2000

v Soporta tipos de letra, nimero y la fecha

v' Soporta sombreado, limites y de coloracion de las celdas

v' Manejo hojas de célculo.

v' Apoya la insercién y la copia de imagenes en hojas de célculo
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5.8 TARIYKDD

TariyKDD, una es herramienta genérica para el Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos débilmente acoplada con el SGBD PostgreSQL. TariyKDD
comprende cuatro médulos que cubren la conexion, a archivos planos y bases de
datos relacionales, un modulo de utilidades con clases y bibliotecas comunes, un
modulo kernel que relne las etapas de preprocesamiento, mineria y visualizacion,
y el modulo de interfaz grafica de usuario.

TariyKdd fue desarrollada bajo licencia publica GNU que permite la reutilizacion de
sus modulos para la implementacion en otras herramientas. A continuacion se
presentan los médulos KnowledgeFlow y DBConnection. El primero contiene las
formas utilizadas en la Interfaz principal de la aplicacion. En el paquete
DBConnection contiene todo lo concerniente a realizar una conexion a una base
de datos, desde permitir la conexion hasta maneja los datos en memoria.

5.8.1 Paquete KnowledgeFlow

Se hablara primero de la implementacion del paquete KnowledgeFlow. La interfaz
principal de la aplicacion estd contenida dentro de la clase Chooser, cuya
implementaciéon se muestra en la figura 53 y a su vez implementa el uso de
diversas clases propias de la biblioteca grafica Swing de Java como
JTabbedPanne, JsplitPane, JscrollPane, JLabel asi como extensiones de la clase
JPanel donde se implementan funcionalidades propias a la aplicacion como un
area de trabajo donde tendra lugar la construccion de un experimento KDD y
donde, a través de la metodologia de Arrastrar y Soltar (Drag’'n Drop), se
dispondran los iconos que representan una determinada tarea dentro del proceso.
Se extiende también JComponent donde se implementan funcionalidades de los
iconos que representan cada accion dentro de la aplicacion.

Dentro de la interfaz principal se pueden distinguir algunas secciones como son un
Selector, en el cual se permite escoger una etapa dentro del proceso KDD, un
panel, donde se despliegan los iconos asociados a una determinada etapa y una
Area de Trabajo, donde se organizan los iconos seleccionados y se construye un
experimento de descubrimiento de conocimiento.
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Figura 53: Clase Chooser. Interfaz principal de la aplicacion TariyKDD
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Cada una de estas partes se constituye como una nueva clase en el proyecto, que
se gestionan con instancias propias de Java las cuales se mencionaron
anteriormente. Con un JTabbedPanne se monta la seleccion de un determinado
proceso desplegando etiquetas que identifican a cada uno de ellos, "Connections”,
para escoger una conexion hacia un conjunto de datos especifica, puede ser a una
base de datos o cargando un archivo plano, "filters”, donde se da la opcion de
escoger un determinado filtro que modificara el conjunto de datos que se haya
cargado, "Algorithms”, seccion en la cual se escoge el algoritmo oportuno para
realizar las tareas de mineria de datos como tal y "Views”, donde se despliegan
opciones de visualizacion para organizar y mostrar al usuario los resultados
obtenidos. Un detalle de la implementacion de esta estructura se muestra en la
figura 54.

Figura 54: Etiquetas dentro de Chooser para la seleccion de etapas
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Al interactuar con las etiquetas del JTabbedPanne se vera modificado el contenido
de la clase Container, la cual es una extensiéon de JSplitPanne y divide este
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componente en dos, izquierda y derecha. En el izquierdo se cargara un panel
correspondiente a cada etapa seleccionada con el JTabbedPanne, los posibles
paneles que se cargan se visualizan en la figura 55, y en el derecho se carga una
instancia de la clase MyCanvas, que provee la funcionalidades de Drag’n Drop
(Arrastrar y Soltar) entre los iconos involucrados en un experimento.

Figura 55: Paneles para cada etapa del proceso KDD
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Cada panel extiende a JPanel y estd conformado por instancias de la clase
JLabel, cada una de las cuales representara un icono perteneciente a esa etapa.
En la instanciacion de cada JLabel se carga una imagen alusiva a cada icono y un
texto que lo identifica dentro del panel. Las imagenes correspondientes a cada
icono, y en general todas las imagenes utilizadas en la herramienta, se cargan
directamente del Classpath de la aplicacion dentro del paquete images. Es
importante aclarar que en este momento también se asigna el nombre de cada
JLabel, en su propiedad name a través del método setName, ese mismo nombre
sera relacionado posteriormente para identificar el icono seleccionado por el
usuario desde el panel, luego, cada JLabel es adicionado a su respectivo panel.

Un fragmento de cddigo donde es asignado los valores para cada icono se
muestra en la figura 56
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Figura 56: asignacion de valores a Iconos

jLabel.setIcon(new Imagelcon(getClass().getResource(
"/images/connection.png")));

jLabel.setText(" Connection DB ");

jLabel.setName("connection");

jLabel.setHorizontalTextPosition(javax.swing.SwingConstants.CENTER) ;

jLabel.setVerticalTextPosition(javax.swing.SwingConstants.BOTTOM) ;

panelConnections.add(jLabel);

Se puede notar en la primera linea como se asigna una imagen al JLabel
utiizando el meétodo getClass().getResource(Ruta de la imagen). La clase
MyCanvas es la encargada de implementar las funcionalidades de Drag’n Drop
para los iconos involucrados en un determinado experimento. Al seleccionar con el
mouse un determinado icono desde un panel, el JLabel asociado a ese icono es
capturado escaneando los eventos del mouse cuando un icono es presionado y
posteriormente liberado. El siguiente fragmento de Figura 57 ilustra como es
capturado un JLabel al ser presionado con el mouse.

Figura 57: Captura de JLabel

JLabel pressed;
container.addMouselListener (new java.awt.event.MouseAdapter() {
public void mousePressed(java.awt.event.MouseEvent evt) {
pressed = container.findComponentAt(evt.getPoint());
¥
5

Al adicionar un MouselListener al objeto container, el JSplitPanne que contiene los
paneles y el area de trabajo, este captura el evento pressed del mouse cuando
este ha sido presionado. En ese momento, el evento es capturado y a través del
meétodo getPoint tenemos la posicion dentro del contenedor donde fue generado el
click. EI método findComponent() devolvera el componente encontrado en el punto
donde fue presionado el mouse.
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Cuando el mouse se libera, este evento es igualmente capturado y se procede a
identificar cual fue el icono seleccionado desde el panel para desplegarlo
correctamente sobre el objeto MyCanvas. Esto se efectia al consultar la
propiedad name del objeto pressed que fue capturado durante el evento anterior.

Dependiendo del nombre del componente se procede a instanciar un objeto de la
clase Icon.

La clase Icon fue construida extendiendo a un JPanel y contiene una instancia de
la clase JLabel, que contiene la imagen y el texto asociados a ese icono, y un total
de 8 instancias de la clase Conector, esta clase fue disefiada para identificar
secciones dentro del icono donde el usuario pueda hacer un click y relacionar un

icono con otro. En la figura 58 se muestra la inclusion de 2 instancias de la clase
Icon y la relacion establecida entre ellos a través de sus conectores.

Figura 58: Implementacion de la clase Icon
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Se implementa dentro de esta clase la funcionalidad un menu desplegable donde
se pueda incluir funciones propias para cada icono y la inclusion de una animacion
que se activa cuando el icono esta realizando un proceso determinado. Estas
funcionalidades seran heredadas a todas las clases que extiendan de la clase
Icon.

El menu desplegable se logra al usar las clases JPopupmenu y Jmenultem. Por
defecto, todas las instancias de Icon y las clases que hereden de el tendran
implementada la opcion Delete, que borrara el icono del area de trabajo y
descargara la clase Icon correspondiente de la clase MyCanvas que la contiene.
Para ello, se instancia un objeto de la clase Jmenultem y se setea su propiedades
de name a "Delete”, posteriormente se procede a adicionar esta instancia de
Jmenultem al JPopupmenu asociado a la clase Icon. Cuando un usuario
seleccione la opcion Delete se dispara el método mnuDeleteActionPerformed que
se encarga de descargar las conexiones que tenga asociado este icono con otros
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iconos y borrar el componente del area de trabajo. Nuevas adiciones al menu
desplegable pueden ser hechas al instanciar objetos Jmenultem e incluirlos dentro
del JPopupmenu de la clase Icon.

La clase Conector fue construida extendiendo JComponent ya que debia proveer
facilidades de captura de los eventos del mouse y ser dibujado de manera
especial cuando esté disponible y diferente cuando ya haya sido seleccionado. A
continuacion se muestra un fragmento de Figura 59 donde se ilustra el dibujado de
esta clase al sobrecargar el método paint de la clase Jcomponent.

Figura 59: Dibujado de la clase conector

public synchronized void paint(Graphics g){
g.setColor(Celor.Blue);
g.drawRect (0, 0, 6, 6);
if (selected){
g.fillRect(2, 2, 3, 3);
}

Vemos que al método le llega una instancia g del la clase Graphics que sera el
objeto donde podremos dibujar. A través de los métodos de esta clase podemos
escoger colores para el conector y dibujar un rectangulo de 7x7 pixels que
representara el area del conector que puede ser pulsada por el usuario para su
seleccion y dibujaria un rectangulo relleno en el centro del conector si este ha sido
ya seleccionado.

La clase Icon como tal no es incluida directamente sobre la clase MyCanvas, o
area de trabajo. Existen una serie de clases que extiende a la clase Icon y se
corresponden con cada tarea desempefada dentro del proceso KDD. Existen un
total de 7 extensiones a la clase Icon y estas son DBConnectiolcon, filelcon,
filterlcon, Associationlcon, Classificationlcon, Ruleslcon y Treelcon asociadas a la
conexion con una base de datos, conexiones con archivos planos, filtros para la
seleccion y preprocesamiento de un conjunto de datos, algoritmos de asociacion,
algoritmos de clasificacion, visualizacion de resultados de reglas de asociacion y
visualizacion de arboles de decision respectivamente. Estas 7 clases, junto con
otras que apoyan la tarea que cumplen, estan contenidas en 7 paquetes dentro del
paquete Icons que serd explicado posteriormente y que hace parte a su vez del
paquete gui.

Para cada una de las clases heredadas se maneja de manera independiente el
contenido de su JPopupmenu asi como la imagen y el texto asociados a cada tipo
de icono.
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La clase MyCanvas serd la encargada de gestionar las conexiones entre los
iconos y su movimiento sobre el area de trabajo. Esta clase extiende un JPanel y
monitorea los eventos del mouse referentes a los clicks del usuario. Los eventos
gue tiene contemplados son MousePressed (mouse presionado), MouseDragged
(click sostenido), MouseReleased (mouse liberado), MouseClicked (un click
sencillo).

Para el evento MousePressed, se identifica si el click fue sobre un icono o sobre
uno de sus conectores. Si fue sobre un icono este es almacenado en la variable
selectedicon, pero si fue sobre un conector se almacena en la variable
selectedConector. Para esta tarea se utiliza el meétodo
findComponentAt(MouseEvent) que se explico anteriormente. Al final de este
método, y en general todos los métodos que involucran cambios sobre el area de
trabajo, se llama al método repaint()que se encarga de redibujar la clase
MyCanvas invocando directamente el método paint(Graphics g) de esta clase y
gue se explicara posteriormente. Se presenta el siguiente fragmento de codigo
figura 60 para explicar el método MousePressed.

Figura 60: Click sobre un icono

private void formMousePressed(java.awt.event.MouseEvent evt) {
Component press = this.findComponentAt(evt.getPoint());
//81 se presiomnoc un Icomno
if (press instanceof Icon){
selectedIcon = (Icon)press;
}
//81 se presiono un Conector
else if(press instanceof Conector){
selectedConector = (Conector)press;
//Se redibuja el area de trabajo para actualizar los cambios
repaint();

Para el evento MouseDragged se identifica cual fue el componente seleccionado
en el evento MousePressed, si se trata de un icono este método se encarga de
redibujarlo a medida que se mueve el mouse pero si se trata de un conector, se
traza una linea entre el conector seleccionado y el puntero del mouse a medida
gue este se mueve. Estas dos acciones se realizan en el método paint(Graphics g)
de la clase MyCanvas. Se muestra el siguiente fragmento de figura 61 para ilustrar
lo hecho en este método.
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Figura 61: Evento Arrastrar y soltar

private void formMouseDragged(java.awt.event.MouseEvent evt) {
//81 un Icono fue ya selecconado
if(selectedIcon != null){
//8e captura la posicion del puntero
int % = evt.getX();
int y = evt.get¥();
//8e calcula la nueva posicion del icono

//a partir de la posicion del mouse
selectedIcon.setlocation(x - selectedIcon.getWidth() / 2,
y - selectedIcon.getHeight ()} /2);
//81 un Conector fue seleccionado
} else if(selectedConector != null)}{
//se capturan las coordenadas del puntero del mouse
xMouse = evt.getd();
yMouse = evt.getY();
}
//8e redibuja la forma para actualizar los cambios
//Redibujar el Icono o trazar una linea
repaint();

Para el evento MouseRelease se debe identificar igualmente cual componente
esta seleccionado si se trata de un icono, este evento se limita a liberar la variable
selectedicon para no seguir cambiando su posicion, si se trata de un Conector se
debe identificar en qué punto es liberado, si coincide con un conector de otro icono
gue esteé disponible se establecera una relacion entre ambos iconos trazando una
linea entre sus conectores involucrados. Esta relacion sera almacenada en un
arreglo donde se guardaran instancias de la Clase Connections. Esta clase se
construye a partir de los dos conectores involucrados en la relacion y servira
posteriormente para trazar todas las relaciones existente sobre el area de trabajo
durante la invocacién al método paint(Graphics g). Un ejemplo de una relaciéon
establecida se puede apreciar en la figura 58 Se muestra a continuacion un
fragmento de Figura 62 explicando este método.

Durante el evento MouseClicked se revisa la posibilidad de, si el click fue sobre un
conector que esta seleccionado, eliminar esa relacion o si el click fue sobre el
cuerpo de un icono, desplegar el menlu emergente. El siguiente fragmento de
Figura 63 ilustra este método.
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Figura 62: Liberacion del click del mouse

private void formMouseReleased(java.awt.event.MouseEvent evt) {
Component press = this.findComponenthAt(evt.getPoint(});
//81 fue liberado sobre un Conector
//y ya existia un Conector selecciocnadoe
if(press instanceof Conector) &% selectedConector != null){
//8e captura el nuevo conector
Conector releaseConector = {Conector)press;
//8e marca como seleccionado
releaseConector.selected = true;
//Se guarda la relacion en el arreglo connections
//de clases Comnection
connections.add(
new Connection(selectedConector, releaseConector));
//8e libera la variable selectedConector
selectedConector = null;
T
//81 el click se libera sobre un Icomo
if (press instanceof Icomn)){
//80lo se libera la variable selected Icon
selectedlcon = null;
¥
//8e repinta el area de trabajo para actualizar los cambios
repaint();

Figura 63: Evento Mouse Clicked

private void formMouseClicked(java.awt.event.MouseEvent evt) {
//8e captura el componente seleccionado com el click
Component press = this.findComponentAt(evt.getPoint());
//81 fue presionado un Icon
if (press instanceof Icon){
selectedIcon = (Icon)press;
//81i se trata de un click secundario
if(evt.getButton() == evt.BUTTON2
|l evt.getButton() == evt.BUTTON3){
//Despliega el menu emergente
selectedIcon.getPupMenu().show(
evt.getComponent (), evt.getX(), evt.get¥Y());
}
//Libera la seleccion
selectedIcon = null;
} else if(press instanceof Conector){
selectedConector = (Conector)press;
//8i ese conector ya esta seleccionado
if(selectedConector.selected){
//8e elimina
this.removeConector(selectedConector);
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La clase MyCanvas tiene sobrecargado el método paint(Graphics g) lo que permite
aprovechar las propiedades de dibujo de la clase que extiende (JPanel ) asi como
adicionar nuevas figuras al interactuar sobre la clase Graphics asociada a esta
clase y que nos provee de diferentes métodos para trazar figuras, escoger colores
y repintar los componentes graficos que estan contenidos dentro de la clase y que
hayan cambiado de posicion.

Durante la implementacion de este método primero se hace un llamado al método
paint(Graphics g) de la clase superior para que haga un redibujado de los
componentes que contiene y de esta manera redibujar todos los iconos que posee
en sus nuevas posiciones asi como los bordes y colores propios de la clase
heredada. Posteriormente se recorre el arreglo connections que posee todas la
conexiones entre lo conectores y los iconos a los que pertenecen trazando lineas
gue relacionan de manera visual un icono con uno o mas de ellos. Al recorrer el
arreglo connections se extraen de los objetos de la Clase Connection. Esta clase
consiste de dos instancias de la Clase Conector, identificadas con los nombres
from y to, haciendo alusion a él conector desde donde viene la relacion y hacia
donde va. Recordemos que la Clase Conector hereda a la clase JComponent, es
decir que hereda los métodos getX() y getY() para calcular su posicion dentro del
la clase que los contiene, que en este caso es MyCanvas. De esta manera
podemos calcular las coordenadas de los conectores y trazar las lineas que
representan la relacién. A continuacion se presenta un fragmento de figura 64 que
ilustra lo explicado anteriormente.

Figura 64: Conectores y trazos de lineas

public synchronized void paint(Graphics g){
int =x=d, yd, xh, yh;
super .paint(g);
Iterator it = ceonnecticons.iterator();
while(it.hasNext()){
Connection aux = (Connection) (it.next(});
xd = aux.from.getX();
yd = aux.from.getY();
xh = aux.to.get_X();
yvh = aux.to.get_Y();
g.setColor(colorEdge);
g.drawLine(xd, yd, xh, yh);
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5.8.2 Paquete DBConnection

El paquete DBConnection se encuentra contenido dentro del paquete Icons que a
su vez se encuentra dentro del paguete GUI. En este paquete se encuentran las
clases necesarias que soportan una conexion a bases de datos a través de un
driver JDBC. Hacen parte de este paquete las clases DBConnectionicon,
connectionWizard, Table, MyCanvasTable, SelectorTable y ScrollableTableModel.

DBConnectionlcon El paguete DBConnectionlicon es una clase que extiende a
Icon del paquete GUI KnowledgeFlow y se encarga de proveer un menu
desplegable que guie por las etapas de conexion, seleccién y carga de datos
desde una base de datos. La figura 65 muestra la implementacién de la clase
DBConnectionlcon con sus opciones de menu.

Figura 65: Implementacion de la clase DBConnectionlcon

O l‘_ [
-
O 1:;* =
Connection D

= = Delete
Configure...
Attribute Selection...
Start Loading...

Al heredar de la clase Icon, DBConnectionlcon posee por defecto la opcion Delete
en su menu para eliminar este icono del area de trabajo. Al escoger la siguiente
opcion, Configure, se abre una instancia de la clase connectionWizard, la
implementacién de esta clase se puede ver en la figura 66.

Figura 66: Implementacion de la Clase DBConnectionicon
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En esta se recoge la informacion necesaria para establecer una conexion a traves
del controlador JDBC escogido en el campo JDBC Driver. En este punto hay que
aclarar que se hace uso del APl SQL de Java, que es un conjunto de clases
dispuestas a la interaccion con controladores JDBC y al cual se accede
importando el paquete java.sgl. Las clases e interfaces involucradas en la
conexion a bases de datos son:

java.sql.DriverManager.

Provee los servicios basicos para el manejo de un conjunto de controladores
JDBC

java.sql.DatabaseMetaData.

Informacion comprensiva sobre la base de datos en su totalidad.
java.sgl.Connection.

Una conexion (sesién) con una base de datos especifica. Se ejecutan las
sentencias SQL y los resultados se devuelven dentro del contexto la conexion.

java.sqgl.Statement.

El objeto usado para ejecutar una sentencia estética SQL y devolver los resultados
gue esta produce.

java.sgl.ResultSet.

Una tabla de los datos que representan un sistema del resultado de la base de
datos, que es generado generalmente ejecutando una sentencia SQL que consulta
a la base de datos.

java.sql.SQLEXxception.

Una excepcion que proporciona la informacion de un error durante el acceso a
bases de datos u otros errores durante la conexion.

A partir del nombre del Driver capturado en la forma se instancia la clase del
controlador a través de la instruccion:

Class.forName(JDBCDriver name);
Para el caso de PostgreSQL la instruccion serd la siguiente:
Class.forName(“org.postgresql.Driver”);

Con la informacion referente se construye la url hacia la base de datos y usando la
clase DriverManager se obtiene una instancia de la Interface Connection. El
siguiente fragmento de codigo ilustra esta accion:

url = CabeceraDelControlador + “//" + Servidor + “:" + Puerto
+ “/" + NombreDelLaBaseDeDatos;
connection = DriverManager.getConnection(url, usuario, password);
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Un ejemplo de la construccion de una conexién a una base de datos PostgreSQL
llamada mineria a través del usuario "nceron” con los valores por defecto para el
Servidor y el Puerto sera la siguiente:

url = “jdbc:postgresql://localhost:5432/mineria”;
connection = DriverManager.getConnection(url,”nceron”,"t304920");

La interface Connection obtenida al pulsar el boton Accept de la Clase
connectionWizard devuelve una instancia de esta conexion al DBConnectionlcon
gue se almacena en la variable connection.

La siguiente opcion en el menu desplegable de DBConnectionicon es Attribute
Selection. Esta alternativa genera un objeto de la clase SelectorTable. En la figura
67 se muestra la implementacion de esta clase. Esta clase utiliza diferentes
objetos del APl Swing de Java para desplegar y solicitar al usuario informacién
referente al conjunto de datos que quiere minar. Usa un JComboBox para listar las
tablas que pertenecen a la bases de datos con la cual se establecié conexién,
JRadioButtons para solicitar al usuario como debe ser considerado el conjunto de
datos, como un conjunto multivaluado o bajo la metodologia de canasta de
mercado, un JTextArea para mostrar la sentencia SQL que se esta construyendo,
un JTable que visualizara el contenido de la consulta que se logre construir y una
instancia de la clase MyCanvasTable, que es una extension de la clase JPanel y
es utilizada para desplegar las tablas y relaciones que se establezcan para
generar una consulta de manera visual usando la metodologia Drag’n Drop.

Figura 67: Implementacion de la Clase DBConnectionicon
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Durante el constructor de la clase se carga el JComboBox con los nombres de las
tablas que contiene la base de datos conectada. Para obtener esta informacion se
utiliza el método getTables de la interface DatabaseMetaData. Este método
devuelve un ResultSet que se recorre para alimentar un Vector que es pasado
como parametro en la construccién del JComboBox. El siguiente fragmento de
caodigo ilustra en la figura 68 lo anteriormente explicado.

Figura 68: Funcion getTables

public Vector getTables(){
ResultSet ra;
Vector names = new Vector();
tey{
// Be instancia DatabaseMetaData a partir de la
/! interfase connection.
DatabaseMetaData dbmd = connection.getMetaData();
String[] types = { "TABLE" };
f/8e captura los nombres de la tabla en un ResulSet
£/y se recorre alimentando el Vector names
rs = dbmd.getTables("}", "%", "%", types);
while(rs.next{)){

names, addElenent {(rs.getString(3)) ;

ra.closel);
}catch(SQLException el){
e.printStackTrace(};
}finally{

ratirn names,

A partir de las tablas que despliegue el JComboBox podemos escoger de esa lista
la(s) tabla(s) que queremos relacionar en el andlisis. La figura 69 muestra esta
accion. Estas apareceran dentro del area del Attribute Selector, una instancia de la
Clase MyCanvasTable, donde podemos interactuar con las tablas de forma grafica
a y establecer relaciones al tiempo que construimos la sentencia SQL para
consultar la base de datos. Esta sentencia se construye al interior de la Clase
JTextArea como se puede apreciar en la figura 70.

Figura 69: Tablas de la conexion organizadas en un JComboBox

|IIIII1III1|’I\ |'

bd1 010
BO2_Sktin
b 3ki15
bd< OktS
bdE5kt7
productos
prueha

145



Figura 70: Implementacién de la Clase MyCanvasTable
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Para la interaccion de las tablas y las relaciones dentro de MyCanvasTable se
crearon las Clases Edge, ConectorTable, Attribute, Table. ConectorTable es
similar a la Clase Conector del paquete GUI KnowledgeFlow y es usado para
establecer y marcar relaciones entre los atributos de las tablas involucradas. La
Clase Attribute estd conformado por una instancia de ConectorTable mas un
JLabel con el nombre del atributo y la posibilidad de una imagen que indique su
seleccion. La particularidad de la Clase ConectorTable es que dependiendo del
tipo de atributo el desplegara una imagen diferente como conector si se trata de un
atributo de tipo llave primaria, llave foranea o llave mixta. Un ejemplo de esta
situacion se puede apreciar en la figura 72.

El conjunto de objetos Attribute conforman un objeto Table que puede estar
conformado por un numero n de atributos mas un JLabel que sirva de titulo a la
tabla. La implementacion final de la Clase Table se puede apreciar en la figura 71.
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Figura 71: Implementacion de la Clase Table
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La Clase Edge cumple la funcion de guardar los objetos ConectorTable
involucrados en una relacion. De esta manera, la Clase MyCanvasTable guarda
en un arreglo los objetos Edges que representan las relaciones establecidas hasta
el momento de manera que al recorrerlo, pueda identificar los conectores
involucrados, ubicarlos dentro de la forma y trazar lineas para representar las
relaciones entre tablas. Este procedimiento es similar al efectuado en la interfaz
principal (Clase MyCanvas) con los diferentes tipos de iconos y sus relaciones. La
figura 71 ilustra esta implementacion.

La Clase MyCanvasTable se encarga también de monitorear los eventos del
mouse para identificar clicks dentro de las tablas seleccionadas y marcarlos,
seleccionar una tabla para su desplazamiento y marcar relaciones entre los
atributos de las tablas.

A medida que se marca un atributo de una determinada tabla, este se adicionara
al JTextArea que construye la sentencia SQL dentro de su campo SELECT y se
incluira el nombre de la tabla de ese atributo dentro del campo FROM, de la
misma forma, al establecer una relacion se identifican las tablas relacionadas y se
incluyen en el campo WHERE de la consulta. Un ejemplo de esta situacion se
muestra en la figura 72.

Cuando la seleccién de atributos ha finalizado se puede ver una preliminar de la
consulta al pulsar el botén Execute. Aqui se instancia un objeto de la Clase
ScrollableTableModel al cual se pasa como parametros el atributo connection de
la clase MyCanvasTable, que representa la conexién a la base de datos, junto con
una version textual del contenido del JTextArea, que se constituye como la
sentencia SQL que queremos consultar.

La Clase ScrollableTableModel se encarga de realizar las consultas a la base de
datos usando las interfaces Statament y ResulSet. La interface Statement se crea
a partir de la interface Connection que llega como parametro en el constructor de
la clase. Esta interface, a través de su método executeQuery(String query) dispara
una consulta a la base de datos y retorna el resultado en una variable de tipo
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ResulSet. El query que se pasa como parametro a este método es el que se
construyo como parametro al constructor de esta clase ver figura 73.

Figura 72: Construccién de la Sentencia SQL
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Figura 73: Funcién executeQuery(String query)

Statement statement;

ResultSet resulset;

try {

//Crea una objeto Statement cuyos resultados

//seran sensibles al scroll y de solo lectura

statement = connection.createStatement(
ResultSet.TYPE_SCROLL_SENSITIVE,
ResultSet.CONCUR_READ_ONLY) ;

//Ejecuta la sentencia SQL contenida en query

resultset = statement.executeQuery(query);

} catch (SQLException e) {

throw new SQLException(e.getMessage(), e);

}
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La Clase ScrollableTableModel es la encargada de recorrer el ResulSet que
contiene el resultado de la consulta y construir un modelo de tabla que es pasado

al Jtable de la Clase MyCanvasTable para visualizar los resultados de la consulta

como se puede apreciar en la figura 74.

Figura 74: Construccion de la previsualizacion de datos en un JTable
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Una vez validados los datos que se quiere minar se confirma la aceptacion al
pulsar el boton Accept. En ese momento devolvera la interfaz principal y el dltimo
paso para construir el conjunto de datos se realiza a través de la opcion Start
Loading del menu contextual de la clase DBConnectionicon donde, segun sea el
caso, se invocaria lo métodos loadMarketBasketDataSet(), para cargar una
instancia del DataSet que cubre el modelo de canasta de marcado (Tablas
Aniveladas), o loadMultivaluedDataSet(), para cargar instancias de DataSet de
conjuntos multivaluados. Esta instancia de la Clase DataSet reposara como
atributo de la Clase DBConnectionlcon para ser pasada en el momento de una
conexion a instancias de las Clases filterlcon o Associationicon.

5.9 ANALISIS, DISENO Y MODELADO

En todas las disciplinas de la Ingenieria se hace evidente la importancia de los
modelos ya que describen el aspecto y la conducta de “algo”. Ese “algo” puede
existir, estar en un estado de desarrollo o estar, todavia, en un estado de
planeacion. Es en este momento cuando los disefiadores del modelo deben tanto
investigar como analizar los requerimientos del producto terminado y dichos
requerimientos pueden incluir areas tales como funcionalidad, performance y
confiabilidad. Ademés, a menudo, el modelo es dividido en un nimero de vistas,
cada una de las cuales describe un aspecto especifico del producto o sistema en
construccion.

5.9.1 Lenguaje Unificado de Modelado.

(UML, por sus siglas en ingles, Unified Modeling Language). El modelado sirve no
solamente para los grandes sistemas, aun en aplicaciones de pequefio tamafo se
obtienen beneficios de modelado, sin embargo es un hecho que entre mas grande
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y méas complejo es el sistema, mas importante es el papel de que juega el
modelado por una simple razén: “El hombre hace modelos de sistemas complejos
porque no puede entenderlos en su totalidad”.

Es asi como UML es un lenguaje grafico para visualizar, especificar, construir y
documentar un sistema. UML ofrece un estandar para describir un “plano” del
sistema (modelo), incluyendo aspectos conceptuales tales como procesos de
negocios y funciones del sistema, y aspectos concretos como expresiones de
lenguajes de programacion, esquemas de bases de datos y componentes de
software reutilizables.

El punto importante para notar aqui es que UML es un “lenguaje” para especificar
y no un método o un proceso. UML se usa para definir un sistema de software;
para detallar los artefactos en el sistema; para documentar y construir, es el
lenguaje en el que esta descrito el modelo. UML se puede usar en una gran
variedad de formas para soportar una metodologia de desarrollo de software, pero
no especifica en si mismo que metodologia o proceso usar.

UML preescribe un conjunto de notaciones y diagramas estandar para modelar
sistemas orientados a objetos, y describe la seméantica esencial de lo que estos
diagramas y simbolos significan.

UML se puede usar para modelar distintos tipos de sistemas: sistemas de
software, sistemas de hardware, y organizaciones del mundo real. UML ofrece
nueve diagramas en los cuales modelar sistemas.

v Diagramas de Casos de Uso para modelar los procesos.
v' Diagramas de Secuencia para modelar el paso de mensajes entre objetos.
v' Diagramas de Colaboracion para modelar interacciones entre objetos.

v Diagramas de Estado para modelar el comportamiento de los objetos en el
sistema.

v' Diagramas de Actividad para modelar el comportamiento de los Casos de
uso, objetos u operaciones.

v Diagramas de Clases para modelar la estructura estéatica de las clases en el
sistema.

v Diagramas de Objetos para modelar la estructura estatica de los objetos en
el sistema.
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v Diagramas de Componentes para modelar componentes.
v' Diagramas de Implementacién para modelar la distribucién del sistema.

Diagramas de Clases

Las clases representan los bloques de construccion mas importantes de cualquier
sistema orientado a objetos. Una clase es una descripcion de un conjunto de
objetos que comparten los mismos atributos, operaciones, relaciones y semantica.

Los Diagramas de Clases son utilizados durante el proceso de Andlisis y Disefio
de los sistemas informéticos donde se crea el disefio conceptual de la informacién
gue se manejara en el sistema, los componentes que se encargaran del
funcionamiento y la relacion entre uno y otro.

Un diagrama de clases presenta las clases del sistema con sus relaciones
estructurales y de herencia. La definicion de clase incluye definiciones para
atributos y operaciones.

Durante el andlisis del sistema, el diagrama se desarrolla buscando una solucion
ideal. Durante el disefio, se usa el mismo diagrama, y se modifica para satisfacer
los detalles de las implementaciones.

Un diagrama de clases esta compuesto por los siguientes elementos:
v Clase: atributos, métodos y visibilidad.

v' Relaciones: Herencia, Composicién, Agregacion, Asociacion y Uso.

Diagrama de Paquetes

Cualquier sistema grande se debe dividir en unidades mas pequefas, de modo
gue las personas puedan trabajar con una cantidad de informacion limitada, a la
vez y de modo que los equipos de trabajo no interfieran con el trabajo de los otros.
Un paquete es una parte de un modelo. Cada parte del modelo debe pertenecer a
un paquete. Pero para ser funcional, la asignacion debe seguir un cierto principio
racional, tal como funcionalidad comun, implementacion relacionada y punto de
vista comun. UML no impone una regla para componer los paquetes. Los
paquetes ofrecen un mecanismo general para la organizacion de los
modelos/subsistemas agrupando elementos de modelado. Cada paquete
corresponde a un submodelo (subsistema) del modelo (sistema). Los paquetes
son unidades de organizacion jerarquica de uso general de los modelos de UML.
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Pueden ser utilizados para el almacenamiento, el control de acceso, la gestion de
la configuracion y la construccion de bibliotecas que contengan fragmentos
reutilizables del modelo.

Un paquete puede contener otros paquetes, sin limite de anidamiento pero cada
elemento pertenece a (estd definido en) solo un paquete. El Diagrama de
Paquetes, muestra como un sistema esta dividido en agrupaciones logicas
mostrando las dependencias entre esas agrupaciones. Dado que normalmente un
paquete esta pensado como un directorio, los diagramas de paquetes suministran
una descomposicién de la jerarquia l6gica de un sistema.

Los Paquetes estan normalmente organizados para maximizar la coherencia
interna dentro de cada paquete y minimizar el acoplamiento externo entre los
paquetes. Los paquetes son buenos elementos de gestion. Cada paquete puede
asignarse a un individuo o a un equipo, y las dependencias entre ellos pueden
indicar el orden de desarrollo requerido. Los paquetes se dibujan como
rectangulos, las dependencias se muestran como flechas con lineas discontinuas.
El operador “::” permite designar una clase definida en un contexto distinto del
actual.

Diagrama de casos de uso.

Este diagrama muestra el comportamiento del sistema visto desde la perspectiva
del usuario, indica la funcionalidad a cumplir, es una especie de diagrama de
comportamiento.

UML define una notacién grafica para representar casos de uso llamada modelo
de casos de uso, representados por elipses y los actores estan representados por
las figuras humanas. Una caja define los limites del sistema, por ejemplo, los
casos de uso se muestran como parte del sistema que esta siendo modelado, los
actores no.

Existen 3 relaciones principales entre los casos de uso:

Include: En una forma de interaccion, un caso de uso dado puede “incluir” otro. El
primer caso de uso a menudo depende del resultado del caso de uso incluido.
Esto es util para extraer comportamientos verdaderamente comunes desde
multiples casos de uso a una descripcion individual. La notacion es una flecha
rayada desde el caso de uso que lo incluye hasta el caso de uso incluido, con la
etiqueta “«include»”. Este uso se asemeja a una expansion de una macro donde el
comportamiento del caso incluido es colocado dentro del comportamiento del caso
de uso base. No hay parametros o valores de retorno.

Extend: En otra forma de interaccion, un caso de uso dado, (la extension) puede
extender a otro. Esta relacion indica que el comportamiento del caso de uso
extension puede ser insertado en el caso de uso extendido bajo ciertas
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condiciones. La notacién es una flecha rayada desde el caso de uso extension al
caso de uso extendido, con la etiqueta «extend». Esto puede ser util para lidiar
con casos especiales, o para acomodar nuevos requisitos durante el
mantenimiento del sistemay su extension.

Generalization: En la tercera forma de relacion entre casos de uso, existe una
relacién generalizacion/especializacién. Un caso de uso dado puede estar en una
forma especializada de un caso de uso existente. La notacion es una linea solida
terminada en un triangulo dibujado desde el caso de uso especializado al caso de
uso general. Esto se asemeja al concepto orientado a objetos de subclases, en la
practica puede ser (til factorizar comportamientos comunes, restricciones al caso
de uso general, describelos una vez, y enfréntate a los detalles excepcionales en
los casos de uso especializados.

Diagrama de Secuencia

Es uno de los diagramas mas efectivos para modelar interaccidon entre objetos en
un sistema. Un diagrama de secuencia muestra la interaccion de un conjunto de
objetos en una aplicacion a través del tiempo y se modela para cada caso de uso.
Mientras que el diagrama de caso de uso permite el modelado de una vista del
escenario, el diagrama de secuencia contiene detalles de implementacion del
escenario, incluyendo los objetos y clases que se usan para implementar el
escenario, y mensajes pasados entre los objetos.

Tipicamente uno examina la descripcion de un caso de uso para determinar que
objetos son necesarios para la implementacion del escenario. Si tienes modelada
la descripcion de cada caso de uso como una secuencia de varios pasos,
entonces puedes “caminar sobre” esos pasos para descubrir que objetos son
necesarios para que se puedan seguir los pasos. Un diagrama de secuencia
muestra los objetos que intervienen en el escenario con lineas discontinuas
verticales, y los mensajes pasados entre los objetos como vectores horizontales.

Los mensajes se dibujan cronolégicamente desde la parte superior del diagrama a
la parte inferior; la distribucion horizontal de los objetos es arbitraria. Durante el
analisis inicial, el modelador tipicamente coloca el nombre de un mensaje en la
linea del mensaje. Mas tarde, durante el disefio, el nombre es reemplazado con el
nombre del método que esta siendo llamado por un objeto en el otro. El método
llamado, o invocado, pertenece a la definicion de la case instanciada por el objeto
en la recepcion final del mensaje.

Diagramas de Colaboracién

Diagrama que muestra interacciones organizadas alrededor de los roles. A

diferencia de los diagramas de secuencia, los diagramas de colaboracion

muestran explicitamente las relaciones de los roles. Por otra parte, un diagrama
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de colaboraciéon no muestra el tiempo como una dimensién aparte, por lo que
resulta necesario etiquetar con numeros de secuencia tanto la secuencia de
mensajes como los hilos concurrentes.

Un diagrama de colaboracién es también un diagrama de clases que contiene
roles de clasificador y roles de asociacion en lugar de solo clasificadores y
asociaciones. Los roles de clasificador y los de asociacién describen la
configuracién de los objetos y de los enlaces que pueden ocurrir cuando se
ejecuta una instancia de la colaboracion. Cuando se instancia una colaboracion,
los objetos estan ligados a los roles de clasificador y los enlaces a los roles de
asociacion. El rol de asociacion puede ser desempefiado por varios tipos de
enlaces temporales, tales como argumentos de procedimiento o variables locales
del procedimiento. Los simbolos de enlace pueden llevar estereotipos para indicar
enlaces temporales.

Un uso de un diagrama de colaboracion es mostrar la implementacion de una
operacién. La colaboracion muestra los parametros y las variables locales de la
operacién, asi como asociaciones mas permanentes. Cuando se implementa el
comportamiento, la secuencia de los mensajes corresponde a la estructura de
llamadas anidadas y el paso de sefnales del programa.

Un diagrama de secuencia muestra secuencias en el tiempo como dimension
geométrica, pero las relaciones son implicitas. Un diagrama de colaboracion
muestra relaciones entre roles geométricamente y relaciona los mensajes con las
relaciones, pero las secuencias temporales estdn menos claras.

Mensajes: Los mensajes se muestran como flechas etiquetadas unidas a los
enlaces. Cada mensaje tiene un numero de secuencia, una lista opcional de
mensajes precedentes, una condicion opcional de guarda, un nombre y una lista
de argumentos y un nombre de valor de retorno opcional. El nombre de serie
incluye el nombre (opcional) de un hilo. Todos los mensajes del mismo hilo se
ordenan secuencialmente. Los mensajes de diversos hilos son concurrentes a
menos que haya una dependencia secuencial explicita.

Flujos: Generalmente, un diagrama de colaboracién contiene un simbolo para un
objeto durante una operacién completa. Sin embargo, a veces, un objeto contiene
diferentes estados que se deban hacer explicitos. Por ejemplo, un objeto pudo
cambiar de localizacion o sus asociaciones pudieron diferenciarse. Los diferentes
simbolos de objeto que representan un objeto se pueden conectar usando flujos
“become” o “conversion”. Un flujo “become” es una transicion, a partir de un
estado de un objeto a otro. Se dibuja como una flecha de linea discontinua con el
estereotipo “become” o “conversion” y puede ser etiquetado con un namero de
serie para mostrar cuando ocurre. Un flujo de conversién también se utiliza para
mostrar la migracion de un objeto a partir de una localizacion a otra distinta.
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5.9.2 El Proceso Racional Unificado o RUP (Rational  Unified Process).

Los origenes de RUP se remontan al modelo espiral, es un proceso de desarrollo
de software y junto con el Lenguaje Unificado de Modelado UML, constituye la
metodologia estdndar mas utilizada para el andlisis, implementacion vy
documentacién de sistemas orientados a objetos. RUP es en realidad un
refinamiento realizado por Rational Software del mas genérico Proceso Unificado.
Sus principales caracteristicas son:

v' Forma disciplinada de asignar tareas y responsabilidades (quien hace que,
cuando y como)

v Pretende implementar las mejores practicas en Ingenieria de Software
» Desarrollo iterativo
» Administracion de requisitos
» Uso de arquitectura basada en componentes
» Control de cambios
* Modelado visual del software
» Verificacion de la calidad del software

El RUP es un producto de Rational (IBM). Se caracteriza por ser iterativo e
incremental, estar centrado en la arquitectura y guiado por los casos de uso.
Incluye artefactos (que son los productos tangibles del proceso como por ejemplo,
el modelo de casos de uso, el cédigo fuente, etc.) y roles (papel que desempefa
una persona en un determinado momento, una persona puede desempefar
distintos roles a lo largo del proceso).

El RUP divide el proceso de desarrollo en ciclos, teniendo un producto final al final
de cada ciclo, cada ciclo se divide en fases que finalizan con un hito donde se
debe tomar una decision importante:

v Inicio: se hace un plan de fases, se identifican los principales casos de uso
y se identifican los riesgos.

v Elaboracién: se hace un plan de proyecto, se completan los casos de uso y
se eliminan los riesgos.

v Construccion: se concentra en la elaboracion de un producto totalmente
operativo y eficiente y el manual de usuario.

v' Transicion: se implementa el producto en el cliente y se entrena a los
usuarios. Como consecuencia de esto suelen surgir nuevos requisitos a ser
analizados.

v" Fases del RUP:
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» Establece oportunidad y alcance
» Identifica las entidades externas o actores con las que se trata
» |dentifica los casos de uso.
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6. ANALISIS, DISENO Y MODELADO DE RASEMUS

En el desarrollo de este proyecto se disefidé e implementd una herramienta DCBD
débilmente acoplada con PostgreSQL. Rasemus busca brindar a los usuarios un
manejo sencillo de sus datos y le presenta una forma facil experimentar algunas
técnicas de clustering y evaluacion y visualizacion de sus resultados.

Para lograr a cabo este cometido fue necesario el estudio de varias herramientas
DCBD vy estadisticas existentes en el mercado, para determinar debilidades y
fortalezas de las mismas y de esta manera poder desarrollar una herramienta en
la que se integraran todas las fortalezas vistas y se eliminaran las dificultades
encontradas.

El desarrollo de la herramienta de codigo abierto bajo software libre y con
metodologia orientada a objetos hace posible la reutilizacién de codigo y permite
acoplar funcionalidades con las que da la posibilidad de incluir nuevas
caracteristicas a la herramienta contribuyendo al mejoramiento de la misma. La
interfaz grafica de la misma permite una interaccién amigable entre el usuario y la
herramienta, facilitando la visualizacion e interpretacion de los resultados.

Para el andlisis y disefio de Rasemus se utilizo RUP que es la que mas se
adecua para el desarrollo de este tipo de herramientas y se utilizo como apoyo la
notacion UML

A continuacién puede apreciarse la descripcion formal del desarrollo del proyecto
RASEMUS.

6.1. ANALISIS DE RASEMUS

Para el analisis de RASEMUS, se construyen los siguientes artefactos:
» Tabla de funciones o requerimientos.
» Diagramas de casos de uso.

6.1.1 Funciones
Las funciones o requerimientos que se tuvieron en cuenta para el desarrollo de
RASEMUS estan plasmados en la tabla 54.
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Tabla 54: Funciones de RASEMUS

Detalles y
Ref. # Funcién Categoria Atributo Restricciones Categoria
R1 Iniciar Herramienta Evidente Interfaz Amigable al | Obligatorio
usuario

R1.1 Mostrar interfaz grafica | Evidente Interfaz Pestanas Obligatorio
de la herramienta desplegable

R2 Mostrar mensajes de | Evidente Interfaz Cuadros de | Deseable
error, respuesta o ayuda dialogo o barra
cuando sea necesario de estado

R3 Permitir establecimiento | Evidente Interfaz De facil manejo Obligatoria
de conexi6on a fuentes
de datos

R3.1 Permitir conexiones a | Evidente Interfaz Obligatoria
Bases de Datos

R3.1.1 | Permitir seleccién de | Evidente Interfaz Obligatoria
atributos

R3.1.2 | Cargar el conjunto de | Oculto Informacion | Establecer Obligatorio
datos relaciones

correctas

R3.2 Permitir conexiones a | Evidente Interfaz Opcional
archivos planos
Recorrer  archivo vy . El ar(_:h|vo debe . .

R3.2.1 cargar los datos Oculto Informacion | cumplir con el | Obligatorio

' formato ARFF.

R4 Permitir la aplicaciéon de | Evidente Interfaz Opcional
filtros

R4.1 Permitir eliminar datos | Evidente Interfaz Opcional
nulos

R4.2 Permitir actualizar datos | Evidente Interfaz Opcional
nulos

R4.3 Permitir seleccionar un | Evidente Interfaz Opcional
conjunto de registros

R4.4 Permitir reducir el rango | Evidente Interfaz Opcional
de los datos

R4.5 Permitir  codificar los | Evidente Interfaz Opcional
datos

R4.6 Permitir reemplazar un | Evidente Interfaz Opcional
valor determinado

R4.7 Permitir discretizar | Evidente Interfaz Opcional
valores continuos

R4.8 Permitir Estandarizar los | Evidente Interfaz Opcional
valores numéricos

R4.9 Permitir crear rangos de | Evidente Interfaz Opcional
los datos numéricos.

R 4.10 | Convertir atributos | Evidente Interfaz Opcional
categoricos a
numéricos.

R5 Aplicar  técnicas de | Evidente Interfaz Obligatorio
clustering
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R5.1 Proveer algoritmos que | Evidente Interfaz Opcional
cumplan con las
técnicas de clustering
particional

R5.1.1 | Implementar algoritmo | Evidente Interfaz Opcional
k-means

R5.1.2 | Implementar algoritmo | Evidente Interfaz Opcional
k-prototype

R5.1.3 | Implementar el | Evidente Interfaz Opcional
algoritmo wayCluster

R5.1.4 | Implementar el | Evidente Interfaz Opcional
algoritmo k-histogram

R5.2 Proveer algoritmos que | Evidente Interfaz Opcional
cumplan con las
técnicas de clustering
jerarquico

R5.2.1 | Implementar algoritmo | Evidente Interfaz Opcional
de clustering
aglomerativo

R5.3 Proveer algoritmos que | Evidente Interfaz Opcional
cumplan con las
técnicas de clustering
basado en densidad

R6 Permitir visualizacién de | Evidente Interfaz Obligatorio
resultados

R6.1 ver los representantes | Evidente Interfaz Obligatorio
de cada cluster

R6.2 Ver la asignacién de | Evidente Interfaz Obligatorio
clister de cada registro

R6.3 Permitir ver el resultado | Evidente Interfaz Obligatorio
de la técnica de
clustering jerarquico en
un dendograma

R7 Permitir crear archivos | Oculto Informacion Opcional
arff con los cluster
generados
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6.1.2 Diagramas de Casos de Uso.

Figura 75: Rasemus

Preprocesar Datos
“EXTEI"IE’}_.-—-—" g

Seleccionar Datos
Aplicar Técnicas de Clustering
Usuario

Visualizar Resultados

Figura 76: Modulo de Seleccién.

Archivo Plano

Seleccionar Datos

Usuario

Base de Datos
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Figura 77: Modulo de Conexion a Base de Datos.

Seleccionar Atributos

Establecer Conexion

Usuario

N
<singlude=> Base de Datos
g,

-
-

N

Ejecutar Consulta

Figura 78: Modulo de Conexion a Archivo Plano.

Seleccionar Origen

Usuario Archivo Plano
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Figura 79: Modulo de Preprocesamiento.

Aplicar Flitros

Usuario Base de Datos

Seleccionar Datos

Archivo Plano

Figura 80: Modulo de Técnicas de Clustering

Aplicar Tecnicas de Clustering Partional

==jnclude==

Aplicar Tecnicas de Clustering Jerarquico

Usuario

Aplicar Tecnicas de Clustering Basado en Densidad
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Figura 81: Modulo de Visualizacion

Ver Scatter Plot

Ver Texto

Algoritmo

Usuario

Ver Dendograma
Algoritmo Jerarquico

6.2 DISENO DE RASEMUS

Para el disefio de RASEMUS se hace uso de los siguientes artefactos:

» Diagramas de Secuencia.
» Diagramas de Paquetes.
» Diagrama de Clases

6.2.1 Diagramas de secuencia

Los diagramas de secuencia de la herramienta se presentan desde la figura 82
hasta la figura 92.

Figura 82: Clase main

|self: Main| |args : String| |\-'entanaF'rincipaI - Containerwindow

.y

I
I
I
I
| |ventanaPrincipal : Containerindow
I
public void setvisible( tIooIean Unnamed ) - I
I -
_______ I_______________I_____________________II
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Clase ContainerSplitPane

Figura 83: ContainerSplitPane

St - Contal nerSpdi Fans, PR - JPand arca - My JFand

wabe wold  Ind BComponents) |

sublic wold scMc«l\.p-oﬂ\ﬂcIm ind Uninamad

WO SRac S - Bl Fan|

Clase MyJPanel

Figura 84: addlcon clase MyJPanel

=
I
I
|
|
|
I
I
I
|
|
|
[

s wand ackd i Unrsarned |

prubiic waid getlocaian| |

1 prubiic waid getlocaian| |

i
I
I

L ol wemd se‘Bancb:xUnmed.y!er‘ned.lrﬂUrru'ned.lmUrrde:
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Clase FileTableModel
Figura 85: run clase FileTableModel

el - Filler Tastaleshd ochesd | resaciFile - File | | fatal - boalsan |

I
| |
| |
| |
f f f
prutiic: DeraSet readFilladRFF| File readFile | I‘T’l-!-ll I I
| | |
- | | |
- | | |
| | |
I I I
oy |
g i
T
L
|

[ e 1

ot wend  ressdF iR IFF ey File resd® il |

Clase ConnectionWizard
Figura 86: Metodo btnAcceptActionPerformed de la clase ConnectionWizard.
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I _ e e N
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Clase BasicKkmeans

Figura 87: run clase BasicKmeans

o | [ s o oo e T
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Clase KPrototype

Figura 88: run clase KPrototype

teration - n]

i tong

System  System

System

Ll( public long

utfic void intkClusters, )

intkClusters, )
ntkClust )
tkCluste )

ublic void algorthmKprotoypeChebyshevHamming(Int KCIusters, it numiteration )

H . hcustrs,

EL public long

Unnamed)

aistance  sting| out Printstieam
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Clase WayCluster

Figura 89: run clase WayCluster

salf: Clusterhlew]

public long

System :System | | - System

= long

out:Prnistieam] [matic: Doutle] [ typeDistance

public

pid printin( floatx

Distance

it
public vgid cal int Unnamed)
[clustericon.typeDistance = 01]
public vijid caleulateD portion(int Unnaned )
con.typeDistance = 10]
public vbid calculateD int Unnambd )
[clusterlgontypeDistance = 11]
public ved caleulateDi portion(int Unnaned )
|
[clustericon.typeDistance = 20] |
public vojd caleulateDi jamming(int Unnamed ) |

[clusteri¢onypeDistance = 21]

pubic vol calculateD roportionint Unnarhed )
[clusterlfon.typeDistance - 30 |
public voil latsD int Unnafned ) |

typeDistance = 31]

portion int Unna|

B b N I R I e A (e N I e R B R [ AR o R B o R o R R

rivate void algorithmClusteriiew( Double matrix0.*0.%))

clustericondatasst : DataSet]

public long

public voi

setStates( Strin:

Unnamed )

publi

int Unnamed )

ublic void repaint( )
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Clase

KFrequency

Figura 90: : run clase KFrequency

self: KHistogram

ke int

iteration : int|

¢
!

public leng ¢l

LrrentTimewilis( )

T Sltmeini : long

System : System

System

—

[clustericon.typeDistance = 0]

ublic void algorithmKkFrequencyEuclidean int KClusters, int teration )

[clustericon.ypeDistance = 1]

ublic void algorithmKF requencyManhattan(int kClusters, int iteration )

[clustericon.typeDistance = 2]

ublic void algorithmKF requencyChebyshev( int kClusters, intiteration ) |

[clustericon.typeDistance =31

ublic void algorithmkF requencyMahalanobis( int kClusters, int teration))

typeDistancs

public long c|

rrentTim eMilis( )

public void setStates( String Unnamed)

= iimeFin - long

int Unnamed

clustericon : Clusteringloon
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Clase HierarchicalBasic

: run clase HierarchicalBasic

Figura 91:

self: HierarchicalBasic
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Clase DBScan

Figura 92: Run DBScan

- Contginerindow

T E
£E
z
= E
s

=
3 T T T T .
=
= - 1
£
Z
=
=
=

[clusterlcondypeMegsure =2

171



6.2.2 Diagramas de Paquetes
Figura 93: Diagrama de Paquetes Principal.

| |

Inui__ jes

rasemus_vO01

Figura 94: Diagrama de Paquetes Algorithms

kprototype ‘hierarchical

densi y_based

Algorithms
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Figura 95: Diagrama de Paquetes Gui.
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Figura 96: Diagrama de Paquetes Filters.
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6.2.3 Diagramas de Clases
Figura 97: Paquete KnowLedgeFlow

ElMylcon

Aftributes

=l containersplitPane

package Color colorlcono = new Color(212, 212, 212)

Cperations
public Mylcon( JLabel s )
public void paint( Graphics g)

cono

Atributes
package Component objectPress
package JPanel jpOpciones
package inti=0

private JSplitPans splitPansCptions
private JScrollPane workSpace

Cperations
public ContainerSplitPane( )
public ContainerSplitPane( JPanel optkdd, MyJPanel area )
public void setPansl{ JPanel p )
private void initComponents( )
private void splitPaneOptionsMousePressed( MouseEvent evt )
private void splitPaneOptionsMouseRelzasad( MouseEvent evt )
public void setLeftComponent( int Unnamed )
public void setRightComponent( int Unnamed )

Elicon

Attributes
public String info = new String("Without\nparameters")
public ArrayList constrainsTo = null
public ArrayList froms = new ArrayList(1)
public ArrayList tos = new ArrayList(1)
package int width = 100
package int height = 100
public String nomlmagen = "/image/icon2.png”
public String namelcon =" lcon"
private JMenultem itemDelete
private JMenultemn itemSetNamelcon
protected JPopupMenu popUpienu

icono

Cperations
public lcon{ )
public lcon( JLabel s, int x, int y )
public Icon( JLabel s, String text, int x, int y )
public Dimension getPreferredSize( )
public JPopupMenu getPupiMenu( )
public void showPopMenu( )
private void addlcono( Mylcon icono )
public void paint( Graphics g)
public String getlconType( )
public void setinfo{ String info )
public String getlnfof )
private void initComponents( )
private void itermDeleteActionPerformed( ActionEvent avt )

private void itemSetNamelconActionPerformed( ActionEvent evt )

public void setMame( int Unnamed )
public void setlLocation(int Unnamed, int Unnamad )
public void add{ String Unnamed )

icono2

auxObjeto

areag(D."”

ElconnectionArea

Aftributes
package boolean seleccionado = false
public int conections =0
package int width =7
package int height = 60
package Color colorSeleccionado = new Color(232, 232, 232)
package Color colorMormal = new Color(0, 0, 232)
package Color colorConector = new Color(126, 142, 152)

aPresionada

Operations
public ConnectionAreal )
public Dimension getPreferredSize( )
public int get_X( )
public int get_Y( )
public void paint( Graphics g)
public void increaseConection{ )
public void decreaseConection( )
public lcon getlcon( )
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splitPane

ElcontainerWindow

Atiributes
private int backup_select =-1
package JPanel p = null
private JTabbedPane containerOptionskdd
private JMenu jMenu
private JMenu jMenu2
private JMenuBar jMenuBarl
public JLabel IbState

Cperations
public ContainerWindow( )
private void initComponents{ )
private void containerOptionsKddMouseClicked{ MouseEvent evt )
public void setStates( String str)
public String getStates( )
public void main( String args[0..*] )
public void addTab( String Unnamed, int Unnamed )
public void setPreferredSize( int Unnamed )

experimentsArea

ElmyJranel

Attributes
package JLabel prueha
package boolean dibujarLinea = false
package Component pressAnt
package Image offscreen
package Dimension offscreensize
package Graphics offgraphics
package Color colorEdge = new Color(112, 181, 250)
package Color colorLine = Color. RED
package ArrayList conexiones = new ArrayList()
package int ix
package int iy
package int fx
package int fy

Cperations
public MyJPanel{ )
private void initComponents( )
public void addlcono( lcon icono )
public void paint( Graphics g)
private void formMouseClicked( MouseEvent evt )
private void formMousePressed( MouseEvent et )
private void formMouseReleased( MouseEvent evt )
private void formMouseDragged( MouseEvent et )
public vaid findComponentAt( int Unnamed )
public void add( int Unnamed )
public void repaint( )




Figura 98: Paquete File

Archivo Plano

ElFrmFile

Attributes
package File arch
private JButton btnAcept
private JButton btnSelectad
private JFileChooser fileChooser
private JButton jButton1
private JLabel jLabell
private JScrollPane jScrollPane
private JTable jTable1
private JTextFigld txtDirFile

filelco

Operations
public FrmFile( )
public FrmFile( Filelcon filelcon )

private void initComponents( )
private void btnSelectedActionPerformed( ActionEvent evt )

private void btnAceptActionPerformed( ActionEvent evt )
public void main( String args[0..*])

private String createFileNameFilterDescriptionFromExtensions( String description, String extensions[0.*]

private FileFilter createFileFilter( String description, boolean showExtensioninDescription )

rmFile
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ElFileTableModel
Atributes
package boolean total

Operations
public FileTableMadel( File readFile, boolean total )
public FileTableModel({ Filzlcon icon )
public void readFileARFFview( File readFile )
public DataSet readFileARFF({ File readFile )
public void run( File readFile )

filelcon'

ElFilelcon

Attribules
private JMenultem mnuCpen
private JMenultem mnuLoad
private JMenultam mnuView
private JMenultem mnuHelp
public String filePath
public boolean xcon
public boolean isMarketBasket
public File arch

Operations
public Filelcon( JLakel s, int %, int y )
public JMenultarn getMnuOpen( )
public JMenultem getMnuLoad( )
private void mnuOpenActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuViewActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuHelpActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuloadActionPerformed( ActionEvent evt )
public void setEnabled( boolean Unnamed )
public void repaint( )




Figura 99: Paquete DataBase

Base de Datos

[El scrollableTableModel

Atributes
package ResultSet resultSet = null
package Connection connection = null
package List colNames = null
package int rowCount = -1
package List colClasses = null
package Statement stmt = null

Cperations
public ScrollableTableModel
public ScrollableTableModel
public ScrollableTableModel
public ScrollableTableModel
public ScrollableTableModel( ResultSet rs, List colNames )
public ScrollableTableModel( Statement stmt )

public ScrollableTableModel( Statement stmt, List colNames )
public ResultSet getResultset( )

private void fillColMames( )

private void fillColNames( ResultSet resultSet )

public int getColumnCount( )

public int getRowCount({ )

public Object getValueAt( int rowindex, int columnindex )
public String getColumnMame( int calumn )

public Class getColumnClass( int columnindex )

private boolean supportsScrollinsensitive( Connection con )
public void destroy( )

)

Connection con, String select )

ResultSet rs )

Connection con, String select, List colNames )
odel

=l connectionWizard

Attributes
private boolean COMEXION_EXITOSA = false
private Connection connection = null
private String DriverName
private int x = 150
private int y = 25
private JButton btnAccept
private JButton btnConectar
private JComboBox chxDriver
private JPanel jPansi
private JLabel [bIBD
private JLabel [bDriver
private JLabel [bIHost
private JLabel IbIPassword
private JLabel [bIPuerto
private JLabel IbIStatusBar
private JLabel [blUsuario
private JSpinner spnPuerto
private JTextField txtBD
private JTextField txtHost
private JPasswordField txtPassword
private JTextField txtUsuario

Operations
public ConnectionWizard({ )
public Connection\Wizard{ DBConnectionlcon dbci)
private void initComponents( )
private void txtUsuarioKeyTyped( KeyEvent evt )
private void txtBDKeyTyped( KeyEvent evt )
private void chxDriverActionPerformed{ ActionEvent evt )
private void btnAcceptActionPerformed( ActionEvent evt )
private void formWindowClosing( WindowEvent evt )
public Connection getConnection{ )
private void btnConectarActionPerformed( ActionEvent evt )
public void main( String args[0..*])
public void getText( )
public void dispose( )

£ MyselectorTable

Attributes
package Connection connection = null
package int x=0
private String table
package int y=0
public JButton btnAccept
private JButton btnExecute
private JComboBox chxTable
private JScrollPane jScrollPane2
private JScrollPane jScrollPane3
private JSplitPane jSplitPane1
private JLabel IbPreview
public JScrollPane scrollTablas
private JRadioButton seeRelacion
private JTable thIPreview
public JEditorPane txtQuery2

selector

Operations
public MySelectorTable( )
public MySelectorTable{ DEConnectionlcon icon )
private void initComponents( )
private void chxTableActionPerformed( ActionEvent evt )
public ArrayList getColumns( String table )
private void seeRelacionltemStateChanged( temEvent evt )
private void btnExecuteActionPerformed( ActionEvent evt )
private void btnAcceptActionPerformed( ActionEvent evt )
public DataSet loadMultiValuedDataSet( )
public DataSet loadDataSet( )
public Vector getTables( )
public Vector getPrimaryleys( String table )
public Wector getForeingKeys( String table )
public Vector getCrossReference( String table1, String table2 )
public void setQuery( String query )
public void setQuery2( String query )
public JScrollPane getScrollTable( )
public void main( String args[0.."] )

public void columnAdded( TableColumniModelEvent e )
public void columnRemoved( TableColumnModelEvent e )
public void columnMaved( TableColumniModelEvent e )
public void columnMarginChanged{ ChangeEvent e )

public void columnSelectionChanged( ListSelectionEvent e )
public void setText( String Unnamed )

public void setEnabled( boolean Unnamed )

myDBConnectionlcon
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%ySeleclUrTﬁWBE'cu%

= DBConnectionicon

Attributes
private JMenultern mnuConfigure
private JMenultem mnuView
private JMenultern mnuHelp
private JMenultem mnuSelector

myConnectionVizar private JMenultern mnuLoad

public Connection connection = null
public AbstractTableModel connectionTableModel

Operations
public DBEConnectionlcon( JLabel s, int x, int y )
public AbstractTableModel getTable( )
private void mnuConfigureActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuViewActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuHelpActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuSelectorActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnulLoadActionPerformed( ActionEvent evt )
public JMenultem getMnuSelectar( )
public JMenultern  getMnuLoad( )
public void setEnabled{ boolean Unnamed )




Figura 100: Paquete Clustering

[ElKFrequency
riues
package int assignmantClustar0."]
packags Object meansCluster(0. *0.]
package int numElementsClustar(0. *) = null
package Object valussAtrbutesCluster(0. * 0. *]
package int terations = 0
Gperations

public KFrequency( )

public KFrequency( Clusteringlcon icon )

public void algorithmKFrequencyEuclidean(int kClusters, int teration )

public vaid algorithmKFrequencyManhattan(int kClusters, int teration )

public vaid_algorithmKFrequencyChebyshe int KClusters, in iteration )

public vid_algorithmKFrequencyMahalanais( it kClusters, it teration )

private voidajustarValoresClusterAdd( int indice, Object row{0. "))

privats void ajustarValoresClusterRemove( int indice, Object rowl0. )

private void assignmentClusterMoreSimilar(int kClusters, int typeDistance )

private daublecalculateDistanceEuclidean( Object obji[0."] int cluster, Object columnumeric[0. ] int numElemntsCluster )
private dauble calculateDistanceManhattan( Object obj1[0. *,int cluster, Object columnNumeric(0. *,int numElemntsCluster )
privats doublecalculateDistanceChebyshew Objsct obj1[0. ). int cluster, Object columnNumeric[0. ], int numElemntsCluster
privats doublecalculateDistanceMahalanabis( Object obj1[0. ] in cluster, Object columnNumeric[0. ), int numElemntsCluster, double variance(0. *))
public int[0. "] ramdomAssignmentCluster( int kClusters, DataSet dataset )

private voidcalculateNewsCentoids( )

public void run in ke, int teration )

privats void printResultCluster( )

Atribites
package Vector distancias

package Double matrix[0.*0. "]

package Sting distance

package Object meansCluster(0.* 0. *]

package int numElementsCluster0."]

package int assigCluster0. " = nul

package Object valuesAttributesClusterf0. 0.
package double distanceElemtsCluster(d. "

public HierarchicalBasic( Cluslenng\can cusianeon) N

public doubls calculataDistanceAveraga( Nada nodof , Nodo nodo2, Object calumnNumeric(0..])
public double :zlcu\zieD\:hnceSmg\e( Nodo nodof , Nodo nodo2, Object columniumericl0. *])
public double calculateDistanceComplete( Nodo nodot, Nodo noda2, Object columnNumeric(0..*) )

pnvmevmd ep:mwgnmmnswg\e(.m numCluster )

private v utarAlgoritmoAverange( int numCluster )
plw:\evmd ejel:MalAlgummuCump\ele(m) numCluster)
private voidcalculate CentroidesCluster( Vector activos )
public void calculateClusterNoda( Nodo auxNedo, int cluster )
private voidprintResult( Nodo nodoRaiz )

public void  printhlodo( Nodo auxhodo, String space )

public void calculateDistanceMatrix( )

public void run( )

Atributes
package Vector distancias

package Object meansCluster(0. * 0.°]
package Object vam:sA(mhmesCms(el[u 0.7
package int numElementsClusterf0

package int asngmemcmsmm ]

Operations
public WayCluster( )

public WayCluster( Clusteringlcon clusterlcon )

private vaid_algorithmClusterNew( Double matrix[0..* 0.."])
private vaid calculateNewsCantoids( Vector clustarsindicas )
public void run( )

atributes
package int numiterations

package Object meansClusterAus(0.* 0. *]

package Object meansCluster(0..* 0."]

package int numEIememsC\usleVlﬂ yl

package int assigCluster(0
package ommvmu:sm\.mmscmm.{u 0.7
package double distanceElemtsCluster{0. "]

Operations
public BasicKmeans( Clusteringlcan icon

public vid_algorithmKmeansEuclideanHamming(int ke, boolean random, in iteration )
public vid_algorithmKmeansEuciideanPrapartion it ke, boolsan random, int teration )
public vaid_algorthmKmeansMahalanobisHamming( int ke, boalsan random, int teration )
public vaid_algorthmKmeansMahalanobisProportion(int ke, boolean random, it iteration )
public vid_algorithmKmeansManhattanHamming( int ke. boolean random, nt teration )
public vid_algorithmKmeansManhattanProportion( int ke, boolzan random, int tration )
public vaid algorithmKmeansChebyshevHamming( int kc. boolean random, int teration )
public vaid_algorithmKmeansChebyshevProportion(int ke, boolean random. int tration )
private Object[0.*0. *] selectSeeds( DataSat dataset. int ke, boolean random )

private voidcalculateNewsCentoids( )

privats void int *], Object
public vaid run int ke, int teration )

*0.7), DataSet datasst )

clusterican

clusterlcon

atibses
prvate JMenuitem mnuCpen

public JMenutem mnuLoad

public JMenuitem mnuPartition

public JMenultem mnuCluster

private JMenuitem mnuHelp

public Stiing flsPath

public boolean xcon

public boolean isMarketBaskst

publc int k

publc int nurmlte =0

publc int totalterations

public boolean forgy = false

publc int typeMsasure

public double epsilon

public int minPoints

public Object meansCluster(0.* 0. *]
public Object valuesAttributesClusterf0. 0. ]
public double distanceElemtsClusteri0. ]
publc int numElementsCluster(d.
publc int assigCluster(0. "]

public Object distancias{0.*]

public Object nodosGrupo[0..*]

public int typeDistance

public Stiing nameAlgoithm

public Stiing modo

Operations
public Clusteringleon( JLabs s, int . int y )

public JMenuitem getMnuOpsn( )

public JMenuitem getMnuLoad( )

private void mnuConfigureActionPerformed( ActionEvent =4t )
private void mnuHelpActionPerformed( ActionEvent evt)
private void mnuRunActionPerformed( ActionEvent et )
private void mnuParttion/ActionPerformed( ActianEvent it )
private void mnuClusterActionPerformed( ActionEvent evt)

177

clustericon

Sxprototype
Atbites

package int assignmentCluste(. |

package Object meansCluster(0..* 0.

packags int numElsmentsCluster0. "

paageCjet s AasCust. 0.

package int teration =
Operations.

public KPrototype( )

public KPrototyps( Clusteringlcon icon )

public void  algoithmKKprotatypeEuclideanHamming( int KClusters, int numiteration )

public void algorithmKKprototypeEuclideanProportion( int kClusters, int numiteration )

public void algorithmKprototypeManhattanHamming( int kClusters, int numteration )

public void algorithmKprototypeManhattanProportion int kClusters, int numiteration )

public void algorithmKKprotatypeChebyshesHamming(int kClusters, int numiteration )

public void  algorithmKKprototypeChebysheiPropartion( int kClusters, int numiteration )

public void algorithmKprotatypeMahalanobisHamming int kClusters. int numiteration )

public void algorithmKprototypeMahalanabisProportion( int kClusters, int numiteration )

prvate void ajustarValoresClusterAdd( int indice, Object rowl0. ] )

pivate vaid ajustarValoresClusterRemove( int indice, Object row(0..*] )

pivate void calculateNewsCentoids( DataSet dataset, int assigCluster(0. *,int numElementsCluster(0. ] )

private voidcalculateNewsCentoids( DataSet dataset, int clustar, Object mean(0. *],int assigCluster(0. ] int numElementsCluster(0. *])
mdomAssignmentCluster(int kClusters, DataSet dataset )

public void run( int ke, int teration )

pivate vaid_printResultCluster( )

[ElpBscan
anriutes
package Object meansCluster(0. *0.]
package int numElementsClustar(0. *
package int nurmlterations
package int assigCluster(0.
package ommmuesm.mmescmm.{u 0.7
package double distanceElemtsCluster(0. "
perations

public DBSean( )

public DBScan( Clusteringlcon clusterlcon

public voidalgorithmDirectlyEuclideanHamming( int minPaints, double epsilon )

public void algorithmConnzctedEucideanHamming( int minPaints, doutle epsilon )

private voiddirectlyDensityReachableEuclidzanHamming( Point corePoint, Vectar pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints )

private voiddensityConnectedEuclidsanHamming( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPaints. double sumDistance, Vector addPoints )
public void algorithmDirectlyEuclideanProportion( int minPaints, double epsilon )

public vaid algorithmConnectedEuclideanProportion( int minPoints, double epsilon )

private voiddirectlyDensityReachableEuclidzanProportion Point corsPoint, Vector pila, DataSet dataset, double psilon, int minPoints )

private voiddensityConnectedEuclideanProtortion( Point corePaint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints, double sumDistance, Vector addPoints )
public void algorithmDirectlyManhattanHamming( int minPaints, double epsilon )

public void algorithmConnectedManhattanHamming( int minPoints, double epsilon )

private voiddirectlyDensityReachableManhattanHamming( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double psilon, int minPoints )

private voiddensityConnectedManhattanHamming( Point corePoint, Vactor pila, DataSet dataset, doubls epsilon, int minPoints, double sumDistance, Vector addPaints )
public vaid algorithmDirectlyManhattanProportion int minPaints. doubls epsilon )

public void algorithmConnectedManhattanProportion int minPaints. double epsilon )

private voiddirectlyDensityReachableManhattanFroportion( Point carePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints )

private voiddensityConnectedManhattanProtartion( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPaints, double sumDistance, Vector addPoints )
public vaid algorithmirectlyChebyshesHamming(int minoints, double epsilon )

public void algorithmConnectedChebyshestamming( int minPoirts, double epsilon )

privats void directlyDensityReachablsChebyshevamming( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints )

private voiddensityConnectedChebyshevHamming( Paint corePaint, Vector pila, DataSet dataset, double psilon, int minPoints, double sumDistance, Vector addPoints )
public vaid_algorithmDirectlyChebyshevPropartion( int minPoints. double epsilon )

public voidalgorithmConnzctedChebyshevProporion( int minPaints, double epsilon )

privats void directlyDensityReachablsChebyshevProportion( Point corePaint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints

private voiddensityConnectedChebyshevProtortion( oint corePoint, Vector pila, DataSet dataset, doubls epsilon. int minPoints, double sumDistance. Vector addPaints )
public vaid_algorithmDirectlyMahalanobisHamming( int minPoints, double epsilon )

public void algorithmConnsctedMahalanobisHamming( int minPoints, double epsilon )

private void directlyDensityReachablsMahalanobisHamming( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints,

private voiddensityConnectedMahalanabisHamming( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPaints, double sumDistance, Vector addPoints )
public veid_algorithmDirectlyMahalanobisProportion( int minPoints, double epsilon )

public vaid_algorithmConnsctedMahalanabisProportion( it minPoints, double epsilon )

priate voiddirectlyDensityReachableMahalanobisProporion( Point corePoint, Vector pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints

privats voiddensityConnectedMahalanabisProtortion( Point corePoint, Vctar pila, DataSet dataset, double epsilon, int minPoints, double sumDistance, Vector addPaints )
private voidprintResult( Vector arrayCorePoints )

private void createMeansCluster( Vector arrayCorePoints )

public void run( )




Figura 101: paquete View

[EIPniGraphicsDendogram

Attributes
package Image dendogram
package Graphics offgraphics
package Dimension tam
package Dimension dendogramsize
package int puntosDando(0..*0..%]
package int numHijo
package int puntero
package String numinstancial0.."]
package Font font
package FontMetrics fontMetrics
package int ax
package int lineVerHbasic
package int lineHorWhasic
package int niveles
package boolean flechas

Operations
public PniGraphicsDendogram( )
public PniGraphicsDendogram( int tx, int ty )

public PniGraphicsDendogram( int tx, int ty, Clusteringlcon icon, boolean flechas )

private void obtenerPuntos( Nodo nodoRaiz )
publlic vaid printMode( Modo auxNado, int centrar)
publlic void paint( Graphics g )

public Renderedimage myCreatelmage( )

publlic Color traerColor( int calor)

private void initComponents( )

publlic void setPreferedSize( int Unnamed )

E FrmViewCluster

Attributes
package boolzan ini = false
package JTree arbolCluster
package DefaultTreeModel modelo
private JButton btnClose
private JComboBox chxX
private JComboBuox chxY
private JLabel jLabell
private JLabel jLabel2
private JLabel jLabel3
private JLabel jLabeld
private JPanel Panzl1
private JScrallPang jScrollPanel
private JScrollPane jScrollPans2
private JScrallPane scrollArbol
private JScrallPane scrollGrafica
private JTabbedPane tabScatter
private JTextArea txaValuesX
private JTextArea txaValuesY

Operations
publlic FrmViewCluster( Viswlcon icon )
private void initComponents( )
private void graficarScatterPlot{ int colX, int calY )
private void graficarScatterPlotCluster( int colX, int colY )
private void chxXActionPerformed( ActionEvent evt )
private void chxYActionPerdormed( ActionEvent ewt )

graficaCluster,

[ElFrmViewDendogram

Attributes
private JButton jButtant
private JScrollPane scrollmage

Operations
public FrmViewDendogram( Viewlcon icon )
private void intComponents( )

public void main{ String args[0..*]

private void Button! ActionPerformed( ActionEvent evt )

nel Icon

S viewlcon

Attributes
private JMenultem mnuConfigure
private JMenultem mnuHelp
private JMenultem mnuSelector
private JMenultem mnuload
public Object meansCluster(0..70.."]
public int numElementsCluster(0.."]
public String algorithm

iconView

Cperations
public Viewlcon( JLabel s, int x, int y )

public JMenultem getMnuSelector( )
public JMenultem  gethnuLoad( )

private void mnuHelpActionPerformed( ActionEvent evt )
private void mnuCpenWinActionPerformed( ActionEvent evt )

icon

5 FrmPlainText

Attributes
private JEditorPane [EditorPanel
private JScrollPane jSerollPane2
private JTabbedPane TabbedPane!
private JScrollPane scrollDataCluster

Operations
public FrmPlainText( )
public FrmPlainText( Viewlcon icon )

private void crearFormato( )
private void initComponents( )

public void main{ String args(0.."]

public String printNodo( Nodo auxNodo, String space )

[ElPanelscatterPlot
Atiributes
package Bufferzdimage grafica = null
package inti=1
package XYSeries araySeries[0. *]
Operations

public PanelScatterPlot( )
public Bufferedimage crealmagen( )

public Bufferedimage crealmagen( XY SeriesCollzction arraySeries, String title, String titleX, String title¥, boolean showSeries )

public void cambiarlmagen( )

public void cambiarlmagen( XY SeriesCollection arraySeries, String title, String titleX, String titleY, boolean showlLegend )

public void paint( Graphics g
private void  initComponents( )
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7. IMPLEMENTACION RASEMUS

Rasemus se implementa bajo el lenguaje de programacion Java™ en su version
1.6 update 11 con el fin de lograr una herramienta independiente del sistema
operativo en el que se trabaje, es decir multiplataforma. Para el desarrollo de
Rasemus se utilizo el editor Netbeans en su version 6.1 y 6.5 y se utilizo la
biblioteca grafica de distribucion libre JFreeChart, en su versiéon 1.0.12 con la
biblioteca Jcommon en su version 1.0.15. para realizacion de graficas. Para la
creacion de archivos con formatos .pdf y .rtf se utilizo la API iText en su version
2.1.5. .Para la lectura de archivos con formato.xIs se utilizo JExcelApi 2.6.10. para
la interfaz grafica y la conexion a bases de datos se reutilizo los paquetes
knowLedgeFlow y DBConecction de la herramienta Tariy, a los cuales se les hizo
algunas modificaciones, que serdn mencionados posteriormente.

7.1 ARQUITECTURA DE RASEMUS

Rasemus es una herramienta que brindar al usuario diferentes opciones en
técnicas de clustering, entre las cuales se puede encontrar técnicas particionales,
jerarquicas y basadas en densidad. Implementando los algoritmos basicos de
cada técnica, ademas dentro del proceso DCBD, tiene en cuenta las etapas de
seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos con las técnicas de
clustering y visualizacion. Para ello se implementaron los médulos de software
como se presentan a continuacion (ver estructura en la figura 102).

7.1.1 Modulo Utilidades.

En este modulo se encuentran un conjunto de clases que son utilizadas por las
demas clases para desarrollar tareas que son comunes, como dar un formato a
los datos o permitir el acondicionamiento a algunos objetos graficos como tablasy
demas recursos visuales. También se encarga de establecer la conexion a las
diversas fuentes de datos, tanto archivos planos, archivos con formato .xIs y
archivos con formato .Arff, como a la conexion a bases de datos. También e
encustran las clases que permiten exportar reportes en formatos PDF, RTF y
HTML. También se encuentran las clases encargada en la creacion de archivos
con formato .Arff EI objetivo de este modulo es agrupar clases que deben estar
disponibles para otras clases que las requieran.
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Figura 102: Arquitectura de Rasemus.

Interfaz Grafica

KERNEL

\ ¥

Utilidades

Archivo Base de
Plano Datos

7.1.2 Kernel de Rasemus

En este modulo reposan los paquetes principales para la ejecucién de tareas de
descubrimiento de conocimiento. Aqui se encuentran los submodulos de
preprocesamiento, clustering y visualizadores.

El mdédulo de preprocesamiento contiene las diferentes opciones de filtros y rutinas
qgue permiten la adecuacion y transformacion del conjunto de datos a trabajar, si
se cree necesario para lograr mejores resultados con las técnicas de clustering.

El modulo de algoritmos contiene las clases encargadas de aplicar las diferentes
técnicas de clustering. En Rasemus se manejan las técnicas de clustering
particional, jerarquico y basadas en densidad.

El mo6dulo de visualizaciébn contiene las clases necesarias para construir y
desplegar estructuras que permiten ver de manera grafica y agil los resultados de
las técnicas de clustering aplicadas.
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El objetivo de este modulo es permitir una interaccidbn y comunicacion entre los
diferentes componentes de los moédulos provistos de manera fécil, asi como de
brindar diferentes perspectivas u opciones para lograr una mejor comprension del
experimento.

7.1.3 Médulo de Interfaz Grafica.

Este mdodulo da soporte grafico a los todos los deméas médulos que lo requieran y
se encarga de presentarle al usuario una forma de trabajo amigable y facil de usar
para la construccidn de experimentos que involucren la interaccion entre los
diferentes elementos de la herramienta.

7.2 ESTRUCTURAS DE PAQUETES Y CLASES.

A continuacion se describe de manera general la estructura de paquetes de
Rasemus y las clases mas relevantes en cada paquete. Posteriormente, se
detallara algunos aspectos de la forma como se desarrollaron dichas clases.

Paquete util: aqui se encuentran clases utilizadas por la mayoria de elementos de
la herramienta que le permiten el desarrollo de sus tareas.

Paquete algorithms: Esta compuesto por los paquetes kmeans, kprototype,
hierarchical y density based.

Paquete gui: comprende los paquetes Clustering, DataBase, File, knowledgeFlow,
view. Los cuales son los encargados de toda la interfaz grafica de la herramienta.

Paquete Filters: comprende los paquetes Clean, Convert, Frequency, Norma,
Range, Remove. Los cuales son los encargados de realizar las operaciones de
preprocesamiento y transformacion sobre los conjuntos de datos.

7.2.1 Paquete Util.

Del paquete Util las clases mas importante son la clase DataSet, la clase Distance
y la clase ViewMetaData las cual la se mencionan a continuacién, ademas tiene
las clases MiDefaultTableModel y MiJTable que sirven para modificar la
presentacion de las tablas.

Clase DataSet:

Esta clase contiene el conjunto de datos que el usuario desea trabajar el usuario.
Esta clase es requerida por la gran mayoria de elementos de Rasemus, ademas
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de contener los datos, tiene una serie de atributos los cuales contienen
caracteristicas de los datos como el nombre de las columnas, el nimero de
registros o filas, el tipo de datos de las columnas y demas informacién que
permiten un mejor desarrollo de la tareas a realizar. Entre los atributos mas
importantes de esta clase tenemos:

Name: de tipo String, contiene el nombre del conjunto de datos.

nameColumns: de tipo Object [ ], contiene los nombres de las columnas. Los
objetos almacenados son de tipo String.

columnsType: de tipo Object [ ], contiene los tipos de dato de las columnas. Los
objetos almacenados son de tipo String

valueCategorical: de tipo Object [ ], contiene vectores un vector que esta
relacionada con las columnas que son de tipo categoérico, almacenando aqui los
valores que contenga dicha columna.

numAtributos: de tipo int, nUmero de atributos o columnas del conjunto de datos.
numinstances: de tipo int, nimero de registros o filas del conjunto de datos.

columnsNumeric de tipo Object] ], que contiene objeto de tipo Boolean y
determina si un atributo es numérico no.

Instancias: de tipo Obiject[][] son valores del conjunto de datos.
Means: de tipo double [], contiene las medias de los atributos de tipo numérico.

desvMeans: de tipo double [] contiene las desviaciones estandares de los atributos
de tipo numérico.

Variance: de tipo double [] contiene las varianzas de los atributos de tipo numerico.

ini de tipo int sirve para establecer desde que atributo se empieza a medir. Es te
es importante cuando en el conjunto de datos se tenga como primer columna el
nombre o la etiqueta del objeto.

Esta clase tiene dos tipos de constructores un basico DataSet( ); y otro que
contiene es Dataset(String name,String [| nhameColumns,String[] typeColumns,
Object[] valueCategorical,Boolean[] columnsNumeric, Object[][] rows) el cual
asigna estos valores a sus respectivos atributos.

Clase Distance:

En esta clase se encuentra todo lo referente a la funciones para calcular
distancias entre objetos y funciones para calcular matrices de distancia, como se
dijo anteriormente que hay diferentes formulas para medir distancia entre
atributos categoricos y diferentes formulas para calcular disimilitud en atributos
categoricos. Se implementaron las formulas de distancia, haciendo las siguientes
combinaciones representadas en un método estatico de la siguiente forma:
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v Distancia Euclidiana y distancia Hamming: Es un método estatico que se

denomina measureDistanceEuclideanHamming que recibe como parametros un
array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de objetos Object[]
que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc Object[], este tipo
de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van a definir el tipo si
es atributo numeérico o no y por ultimo se recibe un paradmetro tipo int que es el
que determina en donde comienza el conjunto de datos. este método retorna un
tipo de dato doublé que es resultado de distancia, (Ver figura 103).

Figura 103: Método measureDistanceEuclideanHamming

public static double measureDistanceEuclideanHam¢@hject[] obj1, Object]]
obj2 jett[] columnNumeric,int ini )}{
double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;

for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){
if((Boolean) columnNumeric[i] ){
valorinterno+=Math.pow( (Double) ofj1(Double) obj2[i] ,2);
}else{
if( ( obj1][i] '= obj2[i] ))
valorNominal+=1;
}

distance = (Math.sqgrt(valorinterno) + v&lominal);

return distance;

v' Distancia Euclidiana y distancia de proporcién simple: Es un método estatico

que se denomina measureDistanceEuclideanProportion que recibe como
parametros un array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de
objetos Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc
Object[], este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van
a definir el tipo si es atributo numérico o no, un parametro tipo int que es el que
determina en donde comienza el conjunto de datos y por ultimo se recibe un
tipo int que es el numero de dato categoricos en el conjunto de elementos a
evaluar. este método retorna un tipo de dato doublé que es resultado de
distancia, (Ver figura 104).
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Figura 104: Método measureDistanceEuclideanProportion

public static double measureDistanceEuclideanPtimmgObject[] obj1,
Object[] obj2,0bject[] columnNumeric,imtijint numCategoricos ){

double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;
for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){

if((Boolean) columnNumeric[i] )

valorinterno+=Math.pow( (Double) ofj1(Double) obj2[i] ,2);

else if(objl[i].equals(obj2]i]) )

valorNominal+=1;
distance = Math.sqrt(valorinterno)l+ ((valorNominal)/ (double)(numCategoricos)

}

return distance;

v’ Distancia Manhattan y distancia Hamming: Es un método estatico que se
denomina measureDistanceManhattanHamming que recibe como parametros
un array de Object[]] que son los valores del objeto 1, otro array de objetos
Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc Object[],
este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van a definir
el tipo si es atributo numérico o no y por ultimo se recibe un parametro tipo int
que es el que determina en donde comienza el conjunto de datos. este método
retorna un tipo de dato doublé que es resultado de distancia, (Ver figura )..

Figura 105: Método measureDistanceMahattanHamming

public static double measureDistanceManhattanHag{@ibject[] obj1, Object[]
obj2 jett[] columnNumeric,int ini }{
double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;

for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){
if((Boolean) columnNumeric[i] ){
valorinterno+=Math.abs( (Double) dBii(Double) obj2[i] );
Jelse{
if( ( obj1[i] '= obj2[i] ))
valorNominal+=1;

}

distance = (Math.sqgrt(valorinterno) + v&lominal);

return distance;
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v Distancia Manhattan y distancia de proporciéon simple: Es un método estético
que se denomina measureDistanceMahattanProportion que recibe como
parametros un array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de
objetos Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc
Object[], este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van
a definir el tipo si es atributo numérico o no, un parametro tipo int que es el que
determina en donde comienza el conjunto de datos y por ultimo se recibe un
tipo int que es el numero de dato categoricos en el conjunto de elementos a
evaluar. este método retorna un tipo de dato doublé que es resultado de
distancia, (Ver figura 106).

Figura 106: Método measureDistanceMahattanProportion

public static double measureDistanceManhattanPtiopd©bject[] obj1,
Object[] obj2,0bject[] columnNumeric,imtijint numCategoricos }{

double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;
for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){

if((Boolean) columnNumeric[i] )

valorinterno+=Math.abs( (Double) diji(Double) obj2[i] );

else if(obj1[i].equals(obj2[i]) )

valorNominal+=1;
distance = Math.sgrt(valorinternoll+ ((valorNominal)/ (double)(numCategoricos));

}

return distance;

v’ Distancia Chebyshev y distancia Hamming: Es un método estatico que se
denomina measureDistanceChevyshevHamming que recibe como parametros
un array de Object[]] que son los valores del objeto 1, otro array de objetos
Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc Object][],
este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van a definir
el tipo si es atributo numérico o no y por ultimo se recibe un parametro tipo int
que es el que determina en donde comienza el conjunto de datos. este método
retorna un tipo de dato doublé que es resultado de distancia, (Ver figura 107).

v' Distancia Chebyshev y distancia de proporcién simple: Es un método estético
que se denomina measureDistanceChebyshevProportion que recibe como
parametros un array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de
objetos Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc
Object[], este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van
a definir el tipo si es atributo numérico o no, un parametro tipo int que es el que
determina en donde comienza el conjunto de datos y por ultimo se recibe un
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tipo int que es el numero de dato categoricos en el conjunto de elementos a
evaluar. este método retorna un tipo de dato doublé que es resultado de
distancia, (Ver figura 108).

Figura 107: Método measureDistanceChebyshevHamming

public static double measureDistanceChebyshevHag(@irject[] obj1, Object[]
obj2 jett[] columnNumeric,int ini ){
double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;
double mayor = Double.MIN_VALUE;

for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){
if((Boolean) columnNumeric[i] ){
valorinterno = (Math.abs((Double)obj1[i] - (Dlne) obj2[i]);
if(mayor < valorinterno)
mayor = valorinterno;
Jelse{
if( ( obj1[i] != obj2[i] ))
valorNominal+=1,;
}

distance = (Math.sqgrt(valorinterno) + valorhioal);

return distance;

}

Figura 108: Método measureDistanceChebyshevProportion

public static double measureDistanceChebyshevHag(®@lvject[] obj1, Object[]
obj2 jett[] columnNumeric,int ini )}{
double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;
double mayor = Double.MIN_VALUE;

for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){
if((Boolean) columnNumeric[i] ){
valorinterno = (Math.abs((Double)obj1[i] - (Dlole) obj2[i]);
if(mayor < valorinterno)
mayor = valorinterno;
}else{
if( (obj1[i] == obj2[i] ))
valorNominal+=1;
}

distance = (Math.sqgrt(valorinterno) + {(valorNominal)/ (double)(numCategoricos))

return distance;

}
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v’ Distancia Mahalanobis y distancia Hamming: Es un método estatico que se
denomina measureDistanceEuclideanHamming que recibe como parametros un
array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de objetos Object[]
que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc Object[], este tipo
de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van a definir el tipo si
es atributo numérico o no , se recibe un parametro tipo int que es el que
determina en donde comienza el conjunto de datos y por ultimo se tiene un
array de doublé que es el vector de varianzas del conjunto de datos. este
método retorna un tipo de dato doublé que es resultado de distancia , (Ver
figura 109).

Figura 109: Método measureDistanceMahalanobisHamming

public static double measureDistanceMahalanobisHagi@bject[] obj1, Object[]
obj2 jett[] columnNumeric,int ini ){
double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;

for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){
if((Boolean) columnNumeric[i] ){
valorinterno+=Math.pow( (Double) ofj1(Double) obj2[i] / variance][i] ,2);
telse{
if( ( obj1[i] '= obj2[i] ))
valorNominal+=1,;
}

distance = (Math.sqrt(valorinterno) + v&lominal);

return distance;

v' Distancia Euclidiana y distancia de proporcién simple: Es un método estatico
que se denomina measureDistanceEuclideanProportion que recibe como
parametros un array de Object[] que son los valores del objeto 1, otro array de
objetos Object[] que son los valores del objeto 2 y un tercer array de Objetc
Object[], este tipo de array contiene objetos tipo Boolean que son los que van
a definir el tipo si es atributo numérico o no, un parametro tipo int que es el que
determina en donde comienza el conjunto de datos , se recibe un tipo int que
es el numero de dato categéricos en el conjunto de elementos a evaluar y por
altimo se tiene un array de doublé que es el vector de varianzas del conjunto de
datos. este método retorna un tipo de dato doublé que es resultado de
distancia, (Ver figura 110).
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Figura 110: Método measureDistanceMahalanobisProportion.

public static double measureDistanceMahalanobisitiom(Object[] obj1,
Object[] obj2,0bject[] columnNumeric,imtijint numCategoricos }{

double distance = 0;
double valorinterno=0;
int valorNominal = 0;
for(int i=ini; i< objl.length ; i++ ){

if((Boolean) columnNumeric[i] )

valorinterno+=Math.pow( (Double) ofjd(Double) obj2[i] / variance][i] ,2);

else if(objl[i].equals(obj2[i]) )

valorNominal+=1,;
distance = Math.sqrt(valorinternoll+ ((valorNominal)/ (double)(humCategoricos)

}

return distance;

Clase ViewMetaData:

Es una clase que hereda de un JFrame, permite ver informacién almacenada
sobre una instancia de un DataSet, presentando al usuario cuatro pestafas
utilizando un JTabbedPane en las cuales se presenta diferentes formas de mostrar
la informacion de los atributos y demas relaciones de un conjunto de datos. La
primera pestafia nos informacién en un formato web, utilizando un JEditorPane
configurado para la interpretacion de codigo html (Ver figura 111),

Figura 111: ViewMetaData en la opcion Information Data.
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En la pestafia “Information data”, se encuentran 3 botones que permiten al
usuario crear archivos pdf, rtf, y html. Para ello llaman los eventos de la clase
ExportFileFormat, clase la cual utiliza la biblioteca iText.

La otra pestafia denominada Data se encuentra los datos encontrados en la
instancia de un Dataset, presentados en una instancia de la clase MiJTable (ver
figurall?2),

Figura 112: ViewMetaData en la opcion Data.

| % pleados . txt-weka.filters Vi i R1 (SRS

[ Information Data | Data | Metadata | Analyze Attributes |

Num Row | 'Sueldo’ | 'Casado’ ‘Coche’ "Hijos’ ‘Alg/Prop’ | 'Sindic.' |'BajasfAfio’Antigieda 'Sexo’
0 10.000Si No olalquiler N0 7 15[H
1 20.000 o si 1|Aalquiler |si 3 3[M
2 15.000(Si Si 2|Prop Si 5 10[H
3 30.000[si si 1[Alquiler  [No 15 7[m
4 10.000(5i Si 0|Prop Si 1 6H
5 40.000No Si o[Alquiler |si 3 16[M
6] 25.000[No No 0|Alquiler  [si 0 8H
7 20.000 o si o|Prop Ei 2 6[M
8 20.000(Si Si 3/Prop No 7 5/H
9| 30.000[Si Si 2[Prop N0 1 20H

10 50.000[No No 0[Alquiler  [No 2 12jM
11 8.0005i si 2|Prop ) 3 11
12 20.000[No No 0[Alquiler  [No 27 51
13| 10.000[No Si oalquiler  |si 0| 7[H
14 8.000 N0 si ofalquiler  [No 3 2H

La siguiente pestafia denominada Metadata presenta una instancia de la clase
MiJTable en donde se presenta informacion acerca de los atributos presentes en
la clase DataSet, la ultima es denominada, en la cual los primeras columnas son
exclusivas para informacién de atributos de tipo numérico. Paro los atributos
categoricos después de la novena columna se empiezan a adicionar columna
columnas con los posibles valores de de dichos atributos (ver figura 113).

Figura 113: ViewMetaData en la opcion MetaData.

@ A— visedattr a1 006

[ information Data | Data | Metadata | Analyze Attributes

Column Minimun Mean Maximun |Mean Devia... Standard D...| Variance |Sum of Squ..| Value 0 Value 1
'sueldo’ B.000 21.066,667 50.000/ 9.288,889 12.308,34 151.495.23... 2.120.933.3...
'Casado’ Si = 46,67% |No = 53,33%
"Coche’ No = 26,67% |Si = 73,33%
'Hijos' 0| 0,733/ 3 0,88/ 1,033/ 1,067 14,933
‘Alg/Prop’ Alguiler = 6... Prop = 40%
'Sindic.’ No = 53,33% (Si = 46,67%
"Bajas/Aifio’ 0 5,267 27 4,658 7,106/ 50,495 706,933
"Antigiiedad’ 1 8,2 20| 4,267 5,441 29,6/ 4144
"Sexo' [ H = 60% M = 40%

La dltima opcion es Analisys Attributes que presenta dos instancias de la clase
JComboBox las cuales se cargan los nombres de los atributos encontrados y
manejo el evento ActionPerformed, van se va dibujando una grafica generada con
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la biblioteca JFreeChat. En un JComboBox estan todas las opciones que el
usuario tiene para cambiar las diferentes graficas presentadas.

Figura 114: ViewMetaData en la opcién Analize Attributes.
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=
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Attibutes Y ‘Anfigiiedad” |v| — -2l 1
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Attribute Information Y “Antigedac)’
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‘Mean Deviation 4,267
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Sum of Squared 4144

7.2.2. Paquete gui.

En este paquete esta toda la interfaz grafica de Rasemus. Las clases que
permiten interactuar con el usuario, fueran disefiadas con el editor grafico de
netbeans el cual se denomina proyecto Matisse [93]. que permite adicionar
elementos como botones, paneles y demas permitiendo su posterior
programacion.

Dentro del paquete gui se puede encontrar los paquetes KnowledgeFlow, File,
DataBase, Clustering, View y Filters. El primero contiene todas las clases
relacionadas con la interfaz principal y es la que permite trabajar con la técnica
Drag and Drop (Arrastrar y Soltar). Los paquetes KnowledgeFlow y DataBase son
reutilizacion de los modulos de TariyKkDD denominados KnowledgeFlow y
DBConnections los cuales fueron modificados. Los demas paquetes son los
encargados de presentarle las tareas que se pueden realizar al usuario y algunas
de ellos contienen clases que desarrollan algunas de ellas dentro de los paguetes
como veremos a continuacion.

Paquete KnowledgeFlow.
En este paquete se encuentran las clases que permiten tener la interfaz de usuario

“‘Darg and Drop” o “Arrastrar y Soltar”. La interfaz principal es la clase
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ContainerWindow que hereda de la clase JFrame, que a su vez contiene un
JTabbedPane el cual es la encargado de manejar los eventos de cambiar los
paneles de las tareas y un ContainerSplitPane que hereda de un JSplitPane que
nos permite dividir la ventana en 2 partes, la parte A es la de presentacion de
tareas a través de JPanel, y la parte B es el area de trabajo, ademéas de manejar
los eventos de adicion de tareas al area de trabajo. El area de trabajo es una clase
llamada MyJPanel la cual hereda de un JPanel y se encarga del movimiento de las
tareas adicionadas, también de realizar las conexiones entre tareas, mantenerlas
y de hace las operaciones validaciones de las conexiones ver figura 115.

Figura 115: Interfaz Grafica Rasemus

£ Rasemus .= The Clusterizer .z [T
File About.. Help

Input Connections rPreprocessang \”'Eiustenngmgomnms \T\ﬂews \

= ) 33
sﬁ 2 ['“399 ﬂ A

Plain text Scatter Plot Dendogram

ax
Experiments Area

Las tareas se encuentran dentro de la parte superior de ContaineSplitPane, son
paneles que contienen JLabel con el nombre de la tarea y una imagen, cada vez
gue el usuario da click sobre las pestafias de la clase JTabbedPane se va
cambiando los paneles de las tareas, como se ve en la figura 116.

Las tareas que se adicionan al area de trabajo y aparecen como Iconos
pertenecen a las clases que eran de la clase Icon la cual hereda de un JPanel.
Esta clase es la encargada de manejar los eventos de basicos de un icono como
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los eventos, Delete Icon y Name Icon, que borran y cambian el nombre del icono.
Los cambios realizados en la clase Icon con respecto a la herramienta Tariy son
en el disefio del icono, que se pinta una imagen segun al tipo de tarea que
pertenezca dicho icono. Para saber qué tipo de icono pertenece la clase Icon tiene
como atributo un JLabel el cual nos permite establecer el tipo de tarea a realizar,
ademas la clase Icon contiene 2 instancias de la clase ConnectionArea que son
los elementos que nos permiten manejar las lineas de conexion entre iconos, una
area esta ubicada en el extremo derecho y la otra en el extremo izquierdo. (Ver
figura 117).

Figura 116: Paneles de tareas KDD.
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Figura 117: Imagenes de transformacion de la clase Icon

Plain File

Las operaciones que pueden realizar los iconos se presentan al usuario a través
de un menu emergente, que es una instancia de la clase JPopupMenu que le
permite al usuario de una manera facil configurar sus tareas y ejecutarlas, (ver
figura 118).
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Figura 118: Menu de opciones de los iconos.

| Delete lcon
Kame Icoin...
Delete connection b
Configure...

Paquete File.

Es paquete es el encargado de permitirle al usuario acceder a la informacion
almacenada en un archivo plano con el formato .arff, .xIs o con formato plano. En
este paquete encontramos la Filelcon que hereda de la clase Icon. Esta clase
brinda al usuario las operaciones que se pueden realizar en cuanto al manejo de
archivo, entre las cuales se encuentran Configure... que es la operacién que le
permiten al usuario escoger el archivo que desea trabajar a través de la clase
FrmFile que hereda de un JFrame y estd compuesta por un JTextField en donde
se escribe la ruta del archivo, esta también un JScrollPane que contiene a su vez
una instancia de la clase MiJTable en donde se presenta un vista previa de los
datos en forma de tabla, también se encuentra el botén Selection File, que nos
presenta un JFileChooser que nos permite navegar por los medios de
almacenamiento, para facilitar la seleccion del archivo. Ver figura 119.

Figura 119: Instancia de la clase FrmFile.

(&) Selection Source Data 00
Dir Archivo: |C\Documents and Seltings\TMRsoftiMis documentos\Empleados . arff | Selection File
‘Sueldo’ 'Casado’ ‘Coche’ ‘Hijos" ‘Alg/Prop’ | "Sindic.' ‘Bajas/Afio’ 'Antig[]edad'| ‘Sexo’
10000 Si No 0 Alquiler o 7 15 H
20000 No Si 1 Alquiler Si 3 3 M
15000 5i Si 2 Prop Si 5 10 0
30000 Si Si 1 Alquiler No 15 7 M
10000 si si 0 Prop si 1 & T
40000 No Si ] Alquiler Si 3 16 M
25000 No No 0 Alquiler si 0 8 1
20000 No Si ] Prop Si 2 6 M
20000 si Si 3 Prop No 7 5 1
30000 Si Si 2 Prop o 1 20 H
50000 No No [ Alquiler N0 2 12 M
8000 |si Si 2 Prop o 3 1 H
20000 N0 No 0 Alquiler N0 27 5 M
10000 N0 Si ] Alquiler |si ] 7 H
8000 |no Si 0 Alquiler no 3 2 |
|
[] The first column is labeled | Accept | | Cancel |
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En el paquete File también encontramos las clases FileTableModelArff,
FileTableModelExcel, FileTableModelPlain son las encargadas de establecer la
conexion del archivo, leer la informacion contenida y establecer si tiene el formato
requerido o no. Estas clases son accedidas por la clase FrmFile para enviarle el
modelo de la tabla para que pueda mostrar la tabla de vista previa de los 100
primeros registros de datos.

La operacion que continua en la Filelcon es la operacion load... que nos permite
cargar toda la informacién del archivo elegido por el usuario, a través de las clases
anteiormente mencionadas con su evento readFile que nos devuelve una instancia
de la clase DataSet. La ultima operacion que contiene la clase Filelcon es View
Data nos muestra una instancia de la clase ViewMetaData antes mencionada.

Paquete DataBase.

Este paquete es el encargado de permitirle al usuario acceder a la informacion
almacenada en una Base de Datos La conexion se realiza a través de JDBC. Las
clases mas importantes de este paquete son DBConnectionlcon, que hereda de la
clase Icon Esta clase brinda al usuario las operaciones que se pueden realizar en
cuanto al manejo de una base de datos ver figura 120,

Figura 120: Operaraciones en la instacia de la clase DBConnectionlcon

| Deletelcon
| Name Icon...
Delete connection P
Configure...
Attribute Selection...

Help...

Entre las opciones se encuentran Configure... la cual instancia la clase
connectionWizard, que es la encargada de mostrarle al usuario los parametros de
configuracion para establecer la conexion con el SGBD y la base datos ver figura
121, en el se presenta el boton view database created in host que establece la
conexion de datos postgres y realiza ejecuta un “SELECT * FROM
PG_DATABASE WHERE DATISTEMPLATE=FALSE;” que pemite listar las bases
de creadas, y por ultimo se escoge en el nombre de a base de datos y con click en
el botdn connect se estable la conexion. Si es posible. Todas las operaciones
realizadas en esta ventana se presenta el estado de cada una de ellas en la parte
inferior de la ventana, que es una instancia de un JLabel. Ya establecido Ila
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conexion el usuario ejecuta el botén aceptar y se cierra la ventana guardando la
conexion establecida para los posteriores pasos.

Figura 121: Instancia de la clase connectionWizard.

0ee

Configure Connection...

Driver JDBC: |orgposngr&-'.d.Driver ‘ - |
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| Port: | 5432

Host: |Inca|hnst
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[~]

Data Base: |Not Found Data Base...

(Wait Connection...

Ya establecida la conexion. La instancia de DBConecctionlcon se habilita la
operacion  Atribute Selecction, que instancia la clase MySelectorTable. que
permite seleccionar las tablas y los campos que se deseen trabajar de una forma
grafica. Las tablas encontradas en la base de datos se presentan en JComboBox
en el cual el usuario puede dar click sobre la tabla y la tabla se presenta en un

area de trabajo ver figura 122 parte A.
Figura 122: Instancia de la claseMySelectorTable
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El area de trabajo es una instancia de la clase MyJPanelTable, que es la permite
mostrar de forma grafica las tablas seleccionadas por el usuario, y se presentan el
tipo de relaciébn que hay entre tablas, como la dependencia. Las tablas que son
adicionadas al area de trabajo son instancias de la clase Table, clase que como se
dijo anteriormente muestra la informacion de la tabla seleccionada, la informacion
gue presenta es el nombre y los atributos, esta clase hereda de un JPanel y los
atributos son instancia de la clase Campo que hereda de un JLabel, la clase
campo es la encargada de manejar los eventos de seleccion y desseleccion de un
atributo. Y a medida de ir seleccionando va creando una variable de tipo String
gue va recolectando los atributos seleccionados ver figura 122 parte B.

En la clase MySelectorTable también se encuentra un JEditorPane se muestra
una sentencia sql, que se va estableciendo a medida que el usuario va
seleccionado los atributos a trabajar (ver figura 122 parte C). Aqui también se
puede encontrar un boton que le permite al usuario ver al usuario el resultado de
su seleccion denominado Execute, que llama crea una instancia llamada
ScrollableTableModel que permite realizar la consulta con la variable String y
devuelve un JTableModel. Este resultado se presenta en forma de tabla ubicado
en la parte inferior de la interfaz. (ver figura 122 parte D).

DBConnectionlcon tiene la otra operacion denominada Load la cual transforma los
datos establecidos en la instancia MySelectorTable y son adecuados a una
instancia de la clase DataSet, por medio de el método copyData que recibe como
parametro un JTableModel. Y asi se estable el conjunto de datos a trabajar. Por
ultimo se encuentra la operacion View Data, muestra una instancia de la clase
ViewMetaData que presenta informacion del conjunto de datos que se ha
establecido.

Paquete Clustering

Es este paquete se encuentran todos las clases que manejan la parte grafica de
los algoritmos de clustering. Aqui se encuentra la clase Clusteringlcon que hereda
de la clase Icon la cual permite al usuario trabajar con los algoritmos
implementados y tiene el menld emergente tiene las opciones (ver figura 123):

Configure: es la operacion que permite configurar los parametros necesarios
segun requiera cada algoritmo.

Run: ejecuta los algoritmos.

Add Attribute Cluster: es la operacion encargada de crear en el conjunto de datos
un nuevo atributo de tipo categoérico denominada cluster en el cual a cada registro
se le asigna el valor del cluster al que fue asignado. Creando posteriormente un
archivo de formato ARFF con una instancia de la clase FileARFF.
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Figura 123: Instancia de la clase Clusteringlcon.

Delete lcon
Name lcon...

Delete connection P
Configure...

Add attribute cluster
Help...

Las operaciones de una instancia Clusteringlcon solo funcionan si hay una linea
de conexion entre la instancia y una instancia de Filelcon o DBConecctionlcon, a
excepcion de las operaciones heredadas por la claselcon.

Paquete View

Este paquete es el encargado de mostrar los resultados de los algoritmos y ver en
algunos graficas del conjunto de datos a trabajar. En este paquete se encuentra la
clase Viewlcon que hereda de la clase Icon (ver figura 124). Esta clase permite al
usuario tener la operaciéon Open Window que como su nombre lo dice abre un
ventana que muestra los resultado de la forma en la cual se haya escogido la
opcion de vista. La opcion Open Window se habilita solo si el icono tiene una
linea de conexidbn con un Clusteringlcon o un Filelcon o un DBConnection
dependiendo de tipo vista escogido. A continuacion se presentan los paquetes que
se encuentran aqui.

Figura 124: Instancia de la clase Viewlcon.

Delete lcon

Name icon...

Delete connection b
Open Window
Help...

Paquete ScattePlot: Este paquete es el encargado de contener las clases que
permiten ver un diagrama de dispersion con dos ejes. Se presenta una instancia
de una clase FrmScatterPlot que hereda de un JFrame e incluye un JTabbedPane,
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en la primera pestafia se muestra el grafico ScatterPlot en un PanelScatterPlot
gue sobrecarga el método paint y dibujando una instancia de la clase Image que
es retornada por el método estatico ChartFactory.createScatterPlot de la biblioteca
JFreeChart y es el encargado de generar la grafica. Esta pestafia también se
encuentran dos JComboBox en los cuales el usuario puede elegir el tipo de
columna que desea proyectar en la imagen, uno para cada eje. También se
encuentra en la parte inferior de cada JComboBox, un JTextArea que presenta
informacion de la columna que esta visualizando y en la parte derecha de la
grafica se encuentra un JTree el cual se representa los cluster como ramas del
arbol y sus hijos son los valores medios de cada atributo. Ver figura 125. En la
segunda pestafia se presenta los registros del conjunto de datos, adicionada la
columna cluster asigment que indica el numero del clister asignado. Estas
operaciones se pueden realizar solo hay una conexion con instancias de un
Clusteringlcon o también se puede presentar los datos de un Filelcon o
DBConnectionlcon para mirar la distribucion de los datos.

Figura 125: Instancia de la clase FrmViewScatterPlot.
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Paquete Dendogram: En este paquete estadn las clases que permiten ver un
dendograma que es el resultado de un algoritmo de clustering jerarquico. Para ello
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se presenta una instancia de la clase FrmViewDendogram que es una instancia
que hereda de wun JFrame e incluye una instancia de la clase
PniGraphicsDendogram que hereda de la clase JPanel y sobrecarga el método
paint para que pueda pintar las lineas del dendograma. Los puntos de las lineas
del dendograma son asignados en la funcién obtenerPuntos que recibe una
instancia de la clase nodo que es el nodo raiz de un arbol AVL y empieza hacer un
recorrido preorden y estable los puntos. Ver figura 126.

Figura 126: Instancia de la clase FrmViewDendogram.
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Paquete PlainText: En este paquete se encuentra la clase FrmPlainText que
hereda de la clase JFrame. Esta clase tiene incluido una instancia de la clase
JTabbedPane con cinco opciones, ver figura 127. La primera nos sirve nos
presenta una instancia de la clase JEditorPane, la cual es configurada para
interpretar lineas de html con el método setContentType (“text/html”), toda la
informacion de los resultados de los algoritmos de clustering son almacenados en
una variable String y es publicada en la Instancia del JEditorPane con el método
setText (String), aqui se presentan 3 botones que permiten al usuario crear
archivos pdf, rtf, y html con la informacién de los resultados. Para ello llaman los
eventos de la clase ExportFileFormat, clase la cual utiliza la biblioteca iText. La
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otra opcidbn nos presenta el conjunto de datos adicionada una columna
denominada Data Assigment que presenta el conjunto de datos evaluado en un
JTable adicionado como columna el niumero de cluster al cual fue asignado el
registro (ver figura 127), las demas opciones funcionan de forma similar, utilizan
instancias de la clase JTable.

Figura 127: Instancia de la clase FrmPlainText en la opcion Plain Text.

li’] Result: Kmeans distance Euclideans Hamming in zoo Q@@
Square Error Sumin NA | 0| Total Desviation Fr inca | 8179 Totalsum | 8,179/
Plain Text | Data Assigment r Representatives of Cluster r Deviations in Cluster | Squate Error in Cluster | Di Euchids Between Rep tives |
| Export PDF (L Export RTF | | Export HTHL |

[»

Dataset = zoo

Attributes =17
Categorical Attributes = 16
Numeric Attributes = 0
Instances = 101

Clustering Algorithms = Kmeans di Euclid H

Numbers of Clusters (K)=35

Numbers of Iterations = 5

Total Square Error in NA (Numeric Attributes) = 0.0

Total Desviation Frequency in CA (Categorical Attributes) = 8.178963032581454
Total Sum = 8,178963032581454

Averange Distance Euclidean Between Representatives = 6.1

Percentage Distribution of

Rows

Il [ ¥]

Figura 128: Instancia de la clase FrmPlainText en la opcion Data Assigment.

|é| Result: Kmeans distance Euclideans Hamming in Empleados

Sum of Distances in Atributes Numerics [78043509,05 Sum of Distances in Atributes Categorical |49 Total Sum |7__B

[ Plain Text | Data Assigment | Analyze cluster | Representatives of Cluster | Distance in Cluster |

NumRow | 'Sueldo’ | 'Casado’ | 'Coche' 'Hijos' | 'Alg/Prop' | 'Sindic’ | 'Bajas/Aiio’ ['Antigiedad| 'Sexo' [Cluster Assi.)
0 10.000/5i lo 0/Alquiler [l 7 15H 0
1 200000 Si 1|Alquiler  [si 3 3M 2
2 15.000/5i si 2/Prop si 5 10H 2
3 30.000[Si si 1jAlquiler [0 15 M 1
4 10.000/5i Si 0/Prop Si 1 6H 0
5 40.000/o si OAlquiler  |si 3 16/M 1
6 25.000[lio lio o/alquiler  |si 0 8 2
7 20.000]No Si 0[Prop Si 2 6[M 2
8 20.000/5i si 3|Prop lio 7 5H 2
9 30.000(5i si 2|Prop [lio 1 20H 1

10 50.000[o lio ojalquiler [0 2 12 1
11 8.000/Si Si 2Prop o 3 1H 0
12 20.000[lio lio O[Alquiler  [Ho 27 5M 2
13 10.000[lio si oalquiler  |si 0 7H 0
14 8.000/ll0 Si 0[Alquiler [0 3 2H 0
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7.2.2. Paquete Algorithms.

Es este paquete se encuentran todos los algoritmos de clustering implementados
en la herramienta y las clases necesarias para su ejecucion. A continuacion se
presenta los paquetes que estan contenidos en él.

Paquete Kmeans.

En este paquete se encuentra las clases frmConfigureKmeans y BasicKmeas la
cual contiene los métodos que permiten generar clister a partir de un conjunto de
datos.

Clase frmConfigureKmeans: esta clase se encarga de solicitarle al usuario los
parametros necesarios para la ejecucion del algoritmo kmean. Esta clase hereda
de un JFrame. Utiliza aqui se puede definir el tipo de distancia que se va a utilizar
como funciones de distancia entre los elementos. Estas opciones se encuentran
dentro de un JComboBox. Al dar click en el botdn Accept se asignan los valores
establecidos por el usuario a las variables de la instancia de la clase
Clusteringlcon (ver fgura 129)

Figura 129: Instancia de la clase frmConfigureKmeans.

(&) Configure Algorithm Kmeans Doa

Configure Algorithm Kmeans

Selected Method of seeds  ® McQueen () Forgy

Number of Clusters ( K ) SE

Type of Stop

™ Convergence ) Number of lterations

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Euclidean distance | - |

Measure of Categorical Data |Hamming Distance |V|

| “Aocept | | @Cancel |

Clase BasicKmeans: esta clase contiene métodos que realizan los pasos del
algoritmo kmeans. Esta clase hereda de la clase Thread para crear un proceso
independiente de la interfaz. El constructor de esta clase recibe como parametro
una instancia de la clase Clusteringlcon, (ver figura 130). Recibe la instancia de la
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clase Clusteringlcon porque ahi estan los parametros de configuracién definidos
por el usuario, ademas en esa instancia se va a colocar los resultados del
algoritmo.

Figura 130: constructor de la clase BasicKmeans

public BasicKmeans(Clusteringlcon icon){
this.icon =icon;
this.dataset = icon.dataset;
numlterations = icon.numlte;

}

El algoritmo se empieza a ejecutarse cuando se llama al método run que recibe
como parametro el niumero de cluster que se desea formar y el nimero de
iteraciones que desea el usuario que se realicen, como se puede ver en la figura
131. Dentro del método run si el numero de iteraciones es igual a cero se lleva el
algoritmo no se deja de ejecutar hasta que se llegue a un estado de convergencia,
es decir hasta que ningun registro del conjunto de datos cambie de cluster. Si el
punto de convergencia es el estimativo de parada, se ejecutara un meétodo
kmeans de acuerdo a la combinacion de distancias que haya definido el usuario.
Ademas el método run es el encargado de tomar el tiempo de ejecucion del
algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método estéatico
System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor del tiempo
en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda el tiempo
inicial, cuando termine el método llamado, se resta con el tiempo final y se
muestra en la barra de estado del ContainerWindow. Esta clase contiene los
meétodos que implementan el algoritmo k-means con diferentes tipos de distancia,
el método que se va ejecutar es llamado en la clase run( ver figura 131). Los
métodos implementados son:

v algorithmKmeansEuclideanHamming(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusterlco
n.numlte);

v algorithmKmeansEuclideanProportion(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusteric
on.numlte);

v algorithmKmeansManhattanHamming(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusterlc
on.numlte);

v’ algorithmKmeansManhattanProportion(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusterlc
on.numlte);

v’ algorithmKmeansChebyshevHamming(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusteric
on.numlte);
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v' algorithmKmeansChebyshevProportion(kc,this.clusterlcon.forgy,this.clusterl
con.numite);

v' talgorithmKmeansMahalanobisHamming(kc,this.clusterlcon.forgy,this.cluster
Icon.numlte);

v’ algorithmKmeansMahalanobisProportion(kc,this.clusterlcon.forgy,this.cluste
ricon.numlte);

Figura 131: Metodo run clase BasicKmeans.

public void run(int kc,int iteration) {

String distance="";
long timelni = System.currentTimeMillis();

switch (this.clusterlcon.typeDistance){

case O:
distance = "Euclideans Hammijng"
this.algorithmKmeansEuclideanHamming(kc,this.cldste.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 1:
distance = "Euclideans Propaortj
this.algorithmKmeansEuclideanfmipn(kc,this.clusterlcon.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 10:
distance = "Manhattan Hamming";
this.algorithmKmeansManhattanHamniwoghis.clusterlcon.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 11:
distance = "Manhattan Propaortjo
this.algorithmKmeansManhattanPrtpo(kc,this.clustericon.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 20:
distance="Chebyshev Hamming";
this.algorithmKmeansChebysheawidang(kc,this.clusterlcon.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;

continua ...
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case 21:
distance = "Chebyshev Propatiio
this.algorithmKmeansChebyshevProga(kc,this.clustericon.forgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 30:
distance = "Mahalanobis Hangtiin
algorithmKmeansMahalanobisHamming(kc,this.clustamlforgy,
this.clusterlcon.numite);
break;
case 31:
distance = "Mahalanobis Projooft
algorithmKmeansMahalanobisPropofarthis.clustericon.forgy
this.clusterlcon.numlte);
break;

}

long timeFin = System.currentTimeMillis@(imelni;

ContainerWindow.setStates("Time transcurrido Kmeandistance "+distance+"
"+timeFin+" milisegundos" );

this.clusterlcon.meansCluster = this.ns€dnster;
this.clusterlcon.numElementsCluster = thimmElementsCluster;
this.clusterlcon.valuesAttributesClustethfs.valuesAttributesCluster;
/l se calcula la desviacion estandar
dataset.calculateDesviationStandand(thisteficon);
clusterlcon.distanceElemtsCluster = thstadiceElemtsCluster;
this.clusterlcon.nameAlgorithm = "Kmeanstdnce "+distance;
clusterlcon.nomimagen = "/image/Algorithkméansicon.png”;
clusterlcon.repaint();

Todas las diferentes combinaciones de distancia separadas en métodos se hizo
para mejorar el tiempo de ejecucion, los pasos basicos se conservan la Unica
diferencia esta en la llamada de los métodos de distancia (ver figura 132 en *).
Ademas se tiene una matriz de objetos (Object[ ][ ] ), meansClusterAux en donde
se van acumulando los valores de los objetos asignados segun el numero de
claster con el fin de que al final al calcular los nuevos centroides se divida este
dichos valores acumulados por el numero de objetos asignados en al cllster.
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Figura 132: Método algorithmKmeansEuclideanHamming de la clase
BasicKmeans.

public void algorithmKmeansEuclideanHamming(intdaglean random,int iteration){
int antAssigCluster[] = null;
int i,j;
boolean converge;

/Il selecciona las semillas segun k: datms,R, true = aleatorio 6 false = los primeros
assigCluster = new int[dataset.numinstgnces

valuesAttributesCluster = new Object [kgc][]

meansCluster = this.selectSeeds(datagenkiom);

int numlteration = 0;

double distance;
double menorDistancia;
converge = false;

while(!converge && iteration != numiterati){
converge = true;
antAssigCluster = assigCluster;
assigCluster = new int[dataset.numimsta];
numElementsCluster = new int[kc];
meansClusterAux = new Object[kc][datasenAtributos];
distanceElemtsCluster = new double[kc];

/[calcular la distancia de todos lostdjcon los centros de cluster
for(i=0;i < dataset.numlinstances;i++ ){

[/I* calcular distancia del obj[i] cohggimer cluster y se guanrda como el menor
menorDistancia=Distance.measureDistanceEuclidemntiag(dataset.instancias]i],
meansCluster[antAssigCluster][i]],dataset.columnsBiicydataset.ini);

assigCluster[i] = antAssigCluster[i]

/I * calculo las distancias del cede Clusters
for(j=0;j<kc;j++){
distance=Distance.measureDistanceEuclideanHamnataget.instanciasi],
meansCluster]j],dataset.columnsNumeric,dataset.ini)
/ reviso la menor Bistia
if(distance < menorDista){
menorDistancia=distan
assigCluster[i]=j;

converge = false;
}
}

Continua...
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}

Object [] auxIinstance;
/[Actulaizando Vectores

auxinstance = dataset.instanigjas|
/linicializo la matriz de Means delustel

for(j=dataset.ini;j<dataset.numAtributos ;j++){
if( (Boolean) dataset.columnaiduic[j] §
if( meansClusterAux[assig&er[i]][j] == null){
/ImeansCluster[assig€rtig][j] = (Double) auxinstance[j];
meansClusterAux[assigCluster][i]][j]=
Double.parseDouble(auxinstance[j].toString());
telse{
meansClusterAux[assigCluster][i]][j]=((Double)
meansClusterAux[assigCluster[i]][i])
+Double.parseDouble(auxInstance[j].toString());

}

}else{

if( meansClusterAux[assigg&er[i]][j] == null){
/Ise crea un array deh e los posibles valores del atributo y
/I se lo asigna en @aeso dl atributo del centro de grupo
int [] aux = new if(Yector) dataset.valueCategorical[j]).size()];

aux[((Vector) dataseluweCategorical[j]).indexOf(auxinstancelj])]=1;
meansClusterAux| assigr(i] ][j] = aux;
lelse{
((int[l)meansClusterAux[assigCluster[i]][i])[((Veot)
dataset.valueCategorical[j]).indexOf(auxInstancgfil;
}
}
}
numElementsCluster[assigClusteri]]
Y/ fin for

this.clusterlcon.totallterations =numltésat
this.clusterlcon.assigCluster = assigChste

Paquete kprototype.

En este paquete se encuentra las clases frmConfigureKprototype y KPrototype la
cual contiene los métodos que permiten generar clister a partir de un conjunto de

datos.

Clase frmConfigureKprototype:
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esta clase se encarga de solicitarle al usuario
los pardmetros necesarios para la ejecucion del algoritmo kprototype. Esta clase
hereda de un JFrame. Utiliza aqui se puede definir el tipo de distancia que se va a
utilizar como funciones de distancia entre los elementos. Estas opciones se
encuentran dentro de un JComboBox. Al dar click en el botdon Accept se asignan



los valores establecidos por el usuario a las variables de la instancia de la clase
Clusteringlcon (ver figura 133).

Figura 133: Instancia de la clase frmConfigureKprototype.

(&) Goa

Configure Algorithm K-Prototype

Number of Clusters (K ) EE

Typeof Stop '® Convergence ) Number of Iterations

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data ‘Euclidean distance | - ‘

Measure of Categorical Data ‘Hamming Distance |V‘

‘ Mnocept |‘ QCancel |

Clase KPrototype: esta clase contiene métodos que realizan los pasos del
algoritmo KPrototype. Esta clase hereda de la clase Thread para crear un proceso
independiente de la interfaz. El constructor de esta clase recibe como parametro
una instancia de la clase Clusteringlcon, (ver figura 134). Recibe la instancia de la
clase Clusteringlcon porque ahi estan los parametros de configuracion definidos
por el usuario, ademas en esa instancia se va a colocar los resultados del
algoritmo.

Figura 134: constructor clase KPrototype.

public KPrototype(Clusteringlcon icon){
this.icon = icon;
this.dataset = icon.dataset;

El algoritmo se empieza a ejecutarse cuando se llama al método run que recibe
como parametro el numero de cluster que se desea formar y el numero de
iteraciones que desea el usuario que se realicen, como se puede ver en la figura
135. Dentro del método run si el numero de iteraciones es igual a cero se lleva el
algoritmo no se deja de ejecutar hasta que se llegue a un estado de convergencia,
es decir hasta que ningun registro del conjunto de datos cambie de cluster. Si el
punto de convergencia es el estimativo de parada, se ejecutara un método
kprototype de acuerdo a la combinacién de distancias que haya definido el
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usuario. Ademas el método run es el encargado de tomar el tiempo de ejecucion
del algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método estético
System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor del tiempo
en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda el tiempo
inicial, cuando termine el método llamado, se resta con el tiempo final y se
muestra en la barra de estado del ContainerWindow. Esta clase contiene los
métodos que implementan el algoritmo k-prototype con diferentes tipos de
distancia, el método que se va ejecutar es llamado en la clase run( ver figura 135).
Los métodos implementados son:

v’ algorithmKprototypeEuclideanHamming(kc, this.clusterlcon.numlte);

v’ algorithmKprototypeEuclideanProportion(kc, this.clusterlcon.numlte);
v’ algorithmKprototypeManhattanHamming(kc, this.clusterlcon.numite);
v'algorithmKprototypeManhattanProportion(kc, this.clusterlcon.numlte);
v' algorithmKprototypeChebyshevHamming(kc, this.clusterlcon.numite);
v'algorithmKprototypeChebyshevProportion(kc, this.clusterlcon.numlte);
v’ talgorithmKprototypeMahalanobisHamming(kc, this.clusterlcon.numlte);

v' algorithmKprototypeMahalanobisProportion(kc, this.clustericon.numite);

Figura 135: funcion run de la clase KPrototype.

public void run(int kc,int iteration) {

long timelni = System.currentTimeMillis();
String distance="";

switch (this.clusterlcon.typeDistance){
case O:
distance = "KPrototype Hamgiin
this.algorithmKprototypeEwtdanHamming(kc,this.clusterlcon.numite);
break;
case 1:
distance = "Euclideans Prtipat’;
this.algorithmKprototypeEwgdanProportion(kc,this.clusterlcon.numlte);
break;

continua.....
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case 10:
distance = "Manhattan Hamming
this.algorithmKprototypeMatitaamHamming(kc,this.clusterlcon.numite);
break;
case 11:
distance = "Manhattan Projport
this.algorithmKprototypeMatit@aaProportion(kc,this.clustericon.numilte);
break;
case 20:
distance = "Chebyshev Hamriing
this.algorithmKprototypeChshgvHamming(kc,this.clusterlcon.numite);
break;
case 21:
distance = "Chebyshev Prdpaott
this.algorithmKprototypeChshgvProportion(kc,this.clustericon.numilte);
break;
case 30:
distance = "Mahalanobis Hangty
this.algorithmKprototypeMddraobisHamming(kc,this.clusterlcon.numlte);
break;
case 31:
distance = "Mahalanobis Pmtipn";
this.algorithmKprototypeMddwaobisProportion(kc,this.clusterlcon.numite);
break;

}

long timeFin =System.currentTimeMillis() rtelni;

ContainerWindow.setStates("Time transcurrido Kmedistance "+distance+" : "+timeFin+'

milisegundos" );
this.clusterlcon.meansCluster = this.ns€nster;
this.clusterlcon.numElementsCluster = thimElementsCluster;
this.clusterlcon.valuesAttributesClusteistaluesAttributesCluster;
dataset.calculateDesviationStandand(clicstey;
this.clusterlcon.nameAlgorithm = "KProtogydistance "+distance;
clusterlcon.nomimagen = clusterlcon.namefépg
clusterlcon.repaint();

Al igual como se hizo para el algoritmo k-means se mantienen los pasos béasicos
en los métodos la unica diferencia esta en la llamada de los métodos de distancia
(ver figura 136 en *).
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Figura 136: Método  algorithmKprototypeEuclideanHamming de la clase
Kprototype.

public void algorithmKprototypeEuclideanHamming(k@lusters,int numlteration) {
inti,j,k;
double minDistance;
double distance;
int formerCluster,newCluster;
meansCluster = new Object[kClusters][datasenAtributos];
valuesAttributesCluster = new Object[kCéusi[dataset.numAtributos];

/I inicializar variables
for (i=0; i<kClusters;i++) {
for (j = dataset.ini; j < dataset.numBaitos; j++) {
if( (Boolean) dataset.columnsNurel@ri{
Double aux = new Double(0);
valuesAttributesCluster][i][j]laux;
Jelse{
valuesAttributesCluster[ilg]lnew int [ ((Vector) dataset.valueCategoricaljpe()] ;
}

}
}

/[1. Iniciar k-particién de D en forma aleria.

numElementsCluster = new int[kClusters];

assignmentCluster = this.ramdomAssignmersie€l(kClusters,dataset);
boolean converge = false;

while(!converge && iteration!=numlteraticn)
converge = true;
/Icalcular la distancia de todos lbfeto con los centros de cluster
for(i=0;i < dataset.numlinstances; it+)

/[calcular distancia del obj[i] cehprimer cluster y se guanrda como el menor
minDistance = Distance.measureDigt&niclideanHamming(dataset.instancias]i],

meansCluster[assignmentCluster[i]],dataset.cakMumeric,dataset.ini);
newCluster = assignmentCluster(i];

);

/I calculo las distancias del redgcClusters
for(k=0;k<kClusters;k++){
distance = Distance.measureDigiBnclideanHamming(dataset.instancias]i],
meansCluster[k],dataset.columnsNumeric,dataset.ini)
Il reviso la menor Distancia
if(distance< minDistance){
minDistance = distance;
newCluster=k;
/ISystem.out.printin("estadra"+assignmentCluster[i] +"' cambio "+k);
}
}

Continua...
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/I miro si el objeto cambio de cluster
if( newCluster != assignmentClusief]

/I reorganizo el grupo y encueids nuevos centro de grupo
formerCluster = assignmentClrtjgte
ajustarValoresClusterRemove(fer@iuster,dataset.instanciasli]);
assignmentCluster[i] = newCluste
ajustarValoresClusterAdd(new®@uglataset.instanciasi]);
converge = false;

}
Ylend for
iteration++;
Y/ end while

}

Paquete wayCluster.

En este paquete se encuentra las clases frmConfigureWayCLuster y WayCluster
la cual contiene los métodos que permiten generar clister a partir de un conjunto
de datos.

Clase frmConfigureWayCluster: esta clase se encarga de solicitarle al usuario
los pardmetros necesarios para la ejecucion del algoritmo wayCluster (Ver figura
137). Esta clase hereda de un JFrame. Utiliza aqui se puede definir el tipo de
distancia que se va a utilizar como funciones de distancia entre los elementos.
Estas opciones se encuentran dentro de un JComboBox. Al dar click en el boton
Accept se asignan los valores establecidos por el usuario a las variables de la
instancia de la clase Clusteringlcon

Figura 137: Instancia de la clase frmConfigureWayCluster.

B Configure Algorithm Kmeans &ea
Configure Algorithm ClusterGrias

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Eﬂdi¢hﬂ:n distance | v |

Measure of Categorical Data !Hammmg Distance | - |

| Maccept | | € cancel |
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Clase WayCluster: esta clase contiene métodos que realizan los pasos del
algoritmo KPrototype. Esta clase hereda de la clase Thread para crear un proceso
independiente de la interfaz. El constructor de esta clase recibe como parametro
una instancia de la clase Clusteringlcon,( ver figura 138). Recibe la instancia de la
clase Clusteringlcon porque ahi estan los parametros de configuracién definidos
por el usuario, ademas en esa instancia se va a colocar los resultados del
algoritmo.

Figura 138: constructor clase WayCluster.

public wayCluster(Clusteringlcon clustericon){

this.clusterlcon = clusterlcon;
dataset = clusterlcon.dataset;

}

El algoritmo se empieza a ejecutarse cuando se llama al método run (ver en la
figura 121). se ejecutara un método estatico de la clase distancia el cual nos
devuelve la matriz de distancia, de acuerdo a la combinacién de distancias que
haya definido el usuario. Ademas el método run es el encargado de tomar el
tiempo de ejecucion del algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método
estatico System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor
del tiempo en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda
el tiempo inicial, cuando termine el método llamado, se resta con el tiempo final y
se muestra en la barra de estado del ContainerWindow. La matriz de distancia
gue se necesita se la obtiene de los métodos estaticos de la clase Distancia que
retornan una matriz Double [ ] [ ]( ver figura 139), los cuales se listan a
continuacion:

v' Distance.calculateDistanceMatrixEuclideanHamming(clusterlcon.dataset);

v’ Distance.calculateDistanceMatrixEuclideanProportion(clustericon.dataset);
v’ Distance.calculateDistanceMatrixMahattanHamming(clusterlcon.dataset);

v' Distance.calculateDistanceMatrixManhattanProportion(clusterlcon.dataset);
v’ Distance.calculateDistanceMatrixChebyshevHamming(clusterlcon.dataset);
v’ Distance.calculateDistanceMatrixChebyshevProportion(clustericon.dataset);
v' Distance.calculateDistanceMatrixMahalanobisHamming(clusterlcon.dataset)

v' Distance.calculateDistanceMatrixMahalanobisProportion(clustericon.dataset);
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Figura 139: funcion run de la clase WayCluster.

public void run() {
long timelni = System.currentTimeMillis();
Double[][] matrix = null;

switch (clusterlcon.typeDistance){
case 00:
matrix = Distance.calculateDistaveg¢rixEuclideanHamming(clustericon.dataset);
break;
case 01:
matrix = Distance.calculateDistaeg¢rixEuclideanProportion(clustericon.dataset);
break;
case 10:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixMahattanHamming(clusterlcon.dataset);
break;
case 11:
matrix = Distance.calculateDistave¢rixManhattanProportion(clustericon.dataset);
break;
case 20:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixChebyshevHamming(clusterlcon.dataset);
break;
case 21:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixChebyshevProportion(clustericon.dataset);
break;
case 30:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixMahalanobisHamming(clusterlcon.dataset);
break;
case 31:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixMahalanobisProportion(clustericon.dataset);
break;
}
this.algorithmWayCluster(matrix);
long timeFin =System.currentTimeMillis@imelni;
ContainerWindow.setStates("Time tranddorClusterNew: "+timeFin+" milisegundos" );
this.clusterlcon.meansCluster = this.ns€nster;
this.clusterlcon.numElementsCluster = thimElementsCluster;
this.clusterlcon.valuesAttributesClustehis.valuesAttributesCluster;
dataset.calculateDesviationStandand(clicste);
this.clusterlcon.nomimagen = this.clustenloameFigure;
this.clusterlcon.repaint();

A diferencia de los algoritmos anteriores, el algoritmo WayClase solo tiene un
método que tiene los pasos y es el método algorithmClusterWay (ver figura 140),
el cual recibe como parametros una matriz de de Double[ ][ ], que son las
distancias entre registros.
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Figura 140: Método algorithmWayCluster de la clase WayCluster.

private void algorithmWayCluster (Double[][] matrjk
Vector activos;
int i,j,k;
activos = new Vector();
double distance;
boolean [] objectActive = new boolean[datasumInstances];
Vector clustersindices = new Vector();

assigmentCluster = new int[dataset.numircssg];
double [] menorAdd = new double[dataset.mstances];

double menor;

for(i=0; i<dataset.numlinstances;i++ )
menorAdd[i]= Double.MAX_VALUE;

k=0;

double auxDistance;
for(i =0; i < dataset.numinstances;i++){
menor = Double. MAX_VALUE;

Il recorer la columna de distanciaatgéto y encontrar la menor distancia
for(j=0;j<dataset.numinstances;j++ ){

if (it=)) {
if (matrix[i][j] = null)
auxDistance = matrix[i][j];
else
auxDistance = matrix[j][i];

if (menor > auxDistance)
menor = auxDistance;

/I verificar si el objeto fue asignado

if( menorAdd[i] == Double.MAX_VALUE ){
assigmentCluster[i] = i;
menorAdd[i] = 0;
/I si no fue asignado crear nuduster
clustersindices.add(i);
k++;
/ISystem.out.printin(" creo nuevaster");

}

Continua....
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for(j=0; j< dataset.numInstances;j++ ){

if (i=]) {

if (matrix[j][i] = null)
auxDistance = matrix[j][i];
else

auxDistance = matrix[i[j];

/I si la distancia del objetesjigual a menor y
/l la distanca a la cual fuigaada es menor

if (menor == auxDistance && nuerx menorAdd[j]) {

assigmentCluster[j] = assamtCluster]i];
menorAdd[j] = menor;

}

/I calcular centroides

this.clusterlcon.k = k;
this.calculateNewsCentoids(clustersindices)
this.clusterlcon.assigCluster = assigmardtet;

Paquete KFrequency.

En este paquete se encuentra las clases frmConfigureKFrequency y KFrequency
la cual contiene los métodos que permiten generar clister a partir de un conjunto
de datos.

Clase frmConfigureKFrequency: esta clase se encarga de solicitarle al usuario
los parametros necesarios para la ejecucion del algoritmo KFrequency. Esta clase
hereda de un JFrame. Utiliza aqui se puede definir el tipo de distancia que se va a
utilizar como funciones de distancia entre los elementos, aqui solo se definira la
distancia entre atributos numéricos (ver figura 141) ya que este algoritmo su
esencia esta en una forma particular de obtener la distancia entre atributos
categoricos . Estas opciones se encuentran dentro de un JComboBox. Al dar click
en el boton Accept se asignan los valores establecidos por el usuario a las
variables de la instancia de la clase Clusteringlcon
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Figura 141: Instancia de la clase frmConfigureKFrequency.

@) 0@

Configure Algorithm K-Frequency

Mumber of Clusters (K ) bE

Type of Stop

@ Convergence ) Number of Iterations

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Euclideall distance | - |

| “Accept || etancel |

Clase KFrequency: esta clase contiene métodos que realizan los pasos del
algoritmo KFrequency. Esta clase hereda de la clase Thread para crear un
proceso independiente de la interfaz. El constructor de esta clase recibe como
parametro una instancia de la clase Clusteringlcon, ( ver figura 142). Recibe la
instancia de la clase Clusteringlcon porque ahi estan los pardmetros de
configuracion definidos por el usuario, ademas en esa instancia se va a colocar los
resultados del algoritmo.

Figura 142: constructor clase KFrequency.

public KFrequency(Clusteringlcon icon){

this.clusterlcon = icon;
this.dataset = icon.dataset;

}

El algoritmo se empieza a ejecutarse cuando se llama al método run que recibe
como parametro el numero de cluster que se desea formar y el nimero de
iteraciones que desea el usuario que se realicen, como se puede ver en la figura
143. Dentro del método run si el numero de iteraciones es igual a cero se lleva el
algoritmo no se deja de ejecutar hasta que se llegue a un estado de convergencia,
es decir hasta que ningun registro del conjunto de datos cambie de cluster. Si el
punto de convergencia es el estimativo de parada, se ejecutara un método
kfequency de acuerdo al tipo de distancia numérica que haya definido el usuario.
Ademas el método run es el encargado de tomar el tiempo de ejecucion del
algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método estético
System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor del tiempo
en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda el tiempo
inicial, cuando termine el método llamado, se resta con el tiempo final y se
muestra en la barra de estado del ContainerWindow. Esta clase contiene los
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métodos que implementan el algoritmo kfrequency con diferentes tipos de
distancia numerica, el método que se va ejecutar es llamado en la clase run( ver

figura 143). Los métodos implementados son:
v algorithmKFrequencyEuclidean (kc, this.clusterlcon.numlte);

v algorithmKFrequencyManhattan (kc, this.clusterlcon.numite);
v' algorithmKFrequencyChebyshev (kc, this.clusterlcon.numlte);

v talgorithmKFrequencyMahalanobis (kc, this.clusterlcon.numlte);

Figura 143: funcion run de la clase KFrequency.

public void run(int kc,int iteration) {

String distance="";
long timelni = System.currentTimeMillis();

switch (clusterlcon.typeDistance){

case 0:
this.algorithmKFrequencyEuclidean@kustericon.numlte);
distance = "Euclideans Frequency";
break;

case 1:
distance = "Manhattan Frequency"”;
this.algorithmKFrequencyManhattan¢kustericon.numlte);
break;

case 2:
distance = "Chebyshev Frequency";
this.algorithmKFrequencyChebysheykistericon.numlte);
break;

case 3:
distance = "Mahalanobis Frequency";
this.algorithmKFrequencyMahalangkisclustericon.numlte);
break;

}

long timeFin =System.currentTimeMillis() rtelni;
ContainerWindow.setStates("Time transcurKdistogram: "+timeFin+" milisegundos" );

this.clusterlcon.meansCluster = this.ns€nster;
this.clusterlcon.numElementsCluster = thimaElementsCluster;
this.clusterlcon.valuesAttributesClustehis.valuesAttributesCluster;
dataset.calculateDesviationStandand(clicste);
this.clusterlcon.nameAlgorithm = "KHistogralistance "+distance;
clusterlcon.nomlmagen = "/image/Algorithkisgquencylcon.png";
clusterlcon.repaint();
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Al igual como se hizo para el algoritmo k-means se mantienen los pasos béasicos
en los métodos la unica diferencia esta en la llamada de los métodos de distancia
(ver figura 144 en *).

Figura 144: Método algorithmKFrequencyEuclidean de la clase KFrequency.

public void algorithmKFrequencyEuclidean(int kClerst,int iteration){
inti,j,k;
double minDistance;
double distance;
int formerCluster,newCluster;

meansCluster = new Object[kClusters][datasenAtributos];
valuesAttributesCluster = new Object[kCéusi[dataset.numAtributos];

for(i=0; i<kClusters;i++ }{
for(j=dataset.ini ; j< dataset.numAtribs;j++ ){

if((Boolean) dataset.columnsNunigr¢
valuesAttributesCluster(i] [jJrew Double("0");
Jelse{
valuesAttributesCluster][i] [j] =
new int[ ( (Vector)this.dataset.valueCategoricajge()];
}
}
}
/I 1. tomar los k primeros objetos comoifiam

for (i=0; i<kClusters;i++) {
meansCluster][i] = dataset.instanciadfihe();
}

/[2. calcular la distancia de las semillssihstancias y asignar la semillas de menor valor.
numElementsCluster = new int[kClusters];
assignmentCluster = new int[dataset.nurahtss];

assignmentClusterMoreSimilar(kClustersstucon.typeDistance);
boolean converge = false;
/I 3. Mientras los objetos cambien de €ust
while(Iconverge && iteration != iteratior{s)
converge = true;
//4. calcular la distancia de toduss dbjeto con los clusters
for(i=0;i < dataset.numlinstances;i++ ){

continua...
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/5. calcular distancia del obj[iJrcel cluster anteriormente asignado y
/I se guarda como el menor

* minDistance = calculateDistancelaein(dataset.instanciasi],
assignmentCluster[i],dataset.columnsNumeric,numegrgsCluster[assignmentCluster][i]]};
newCluster = assignmentClusterfi];

/16. calculo las distancias deloed Clusters
for(k=0;k<kClusters;k++){
* distance = calculateDistancdkigan(dataset.instanciasyi],
k,dataset.columnsNumeric,numElementsCluster[K]);

/I revisar la menor Distancia
if(distance< minDistance){
minDistance = distance;
newCluster=k;
}
}

/[7. mirar si el objeto cambio daster

if( newCluster !'= assignmentClusief
//8. reorganizar el grupo y emttoe los nuevos centro de grupo
formerCluster = assignmentClrtjgte

ajustarValoresClusterRemove(fer@iuster,dataset.instanciasli]);
assignmentCluster[i] = newCluste
ajustarValoresClusterAdd(new@uglataset.instanciasi]);
converge = false;

}
Ylend for

iterations++;

Y/ end while

El método para calcular distancia para el caso de algorithmKFrequencyEuclidean
se denomina de calculateDistanceEuclidean, que se encarga de medir la distancia
de los atributos categéricos utilizando la frequency del valor del atributo del objeto
a evaluar que estos tengan dentro de un cluster. Esto se logra gracias a la matriz
de tipo Object [ ] [ ] denominada valuesAttributesCluster, que guarda para los
atributos numéricos un acumulado de los valores encontrados y en las columnas
de los atributos categoéricos tiene un vector de tipo int (int []), en el cual almacena
el conteo de los valores encontrados en ese atributos (ver figura 145). Los demas
métodos utilizados para medir distancia tienen los mismos pasos, lo Unico que
varia es la formula utilizada para el calculo distancia en los atributos numéricos.
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Figura 145: Método calculateDistanceEuclidean de la clase KFrequency.

private double calculateDistanceEuclidean(ObjeatifL, int cluster, Object [] columnNumeric, int
numElemntsCluster) {

double distance = 0;
double valorinterno = 0;
double valorNominal = O;
int auxModa[J;

/I sumo todos los valores (x1 - x2)elevatl2 + (y1 - y2) elevado al 2 .....
for(int i=dataset.ini; i< objl.length ;44${
if((Boolean) columnNumeric[i] )
valorinterno += Math.pow( (Doubt@)j1][i]- (Double) obj2[i] ,2);
else{
auxModa = (int[]) this.valuesAttutesCluster[cluster][i];
valorNominal+=(1 - (auxModa[ ((Vector)datasetueCategoricalli] ).indexOf(obj1][i] )]
/ (double)numElemntsCluster ));

}
}

I aplico la raiz cuadrada
distance = (Math.sqgrt(valorinterno) + v&lominal);
return distance;

}

Paquete Hierarchical

En este  paquete se  encuentran las  clases HierachicalBasic,
FrmConfigureHierarchical y Nodo la primera clase contiene los métodos que
permiten generar un arbol o dendograma a partir de un conjunto de datos
haciendo uso de la clase Nodo. La segunda es la que permite configurar al usuario
los parametros de los algoritmos.

Clase FrmConfigureHierarchical: Permite al usuario establecer el tipo de
algoritmo jerarquico a utilizar, presentando estas opciones con JRadioButton,
también le permite al usuario definir el tipo de parada del algoritmo, también le
permite escoger el tipo funcién de distancia a utilizar para los datos numéricos y
también para el tipo de distancia entre atributos categoricos (ver figura 146).
Presionando el boton aceptar, se establecen dichos parametros definidos, dentro
de la instancia de la clase Clusteringlcon
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Figura 146: Instancia de la clase FrmConfigureHierachical.

{£) [eYe1T]

Configure Algorithm Hierarchical

Type measure distance
@ Single| ) Averange _) Complete
Type of Stop (@ All

(2 Number of Cluster

{Z) Number of Level

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data Euclidean distance =
Measure of Categorical Data Hamming Distance :

| o Accept ‘ ‘ €3 Cancel ‘

Clase HierarchicalBasic: Esta clase contiene métodos que realizan los pasos
basicos de la técnica de clustering jerarquico aglomerativo. Esta clase hereda de
la clase Thread para crear un proceso independiente de la interfaz. El constructor
de esta clase recibe como pardmetro una instancia de la clase Clusteringlcon, (ver
figura 147). Recibe la instancia de la clase Clusteringlcon porque ahi estan los
parametros de configuracion definidos por el usuario, ademas en esa instancia se
va a colocar los resultados del algoritmo.

Figura 147: constructor de la clase HierarchicalBasic.

public HierarchicalBasic(Clusteringlcon clusterlgpn
this.clusterlcon = clusterlcon;
dataset = clusterlcon.dataset;

}

El algoritmo inicia invocando al método run que no requiere parametros, evalla la
variable typeMeasure de la instancia Clusteringlcon con una operacion switch que
determina la forma de hacer la medicion entre grupos. Segun este valor se ejecuta
su respectivo algoritmo. Es decir si el valor es igual a 1 se ejecuta el algoritmo que
hace la medicion entre grupos single o minina, si el valor es de 2 se ejecuta el
algoritmo que hace la medicion entre grupos mediante el promedio de distancias y
si el valor es igual a 3 se ejecuta el algoritmo que hace la medicion entre grupos
denominada maxima o completa. Al finalizar los pasos es asignado en la variable
nodoRaiz de la instancia de Clusteringlcon. Esta variable hereda de la clase nodo
y asigna el nodo raiz resultado del método ejecutado que es el que permite
generar el dendograma. Ademas el método run es el encargado de tomar el
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tiempo de ejecucion del algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método
estatico System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor
del tiempo en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda
el tiempo inicial, cuando termine el método llamado se resta con el tiempo final y
se muestra en la barra de estado del ContainerWindow (ver figura 148).

Figura 148: método run de la clase HierarchicalBasic

public void run() {
long timelni = System.currentTimeMillis();
/ISystem.out.printin(" "+this.clusterlckj.
String distance = null;
String measure;

switch (clusterlcon.typeDistance){

case 00:
matrix = Distance.calculateDistaMatrixEuclideanHamming(clustericon.dataset);
distance = "Euclideans Hamming";
break;

case 01:
matrix = Distance.calculateDistaegrixEuclideanProportion(clustericon.dataset);
distance = "Euclideans Proportion";
break;

case 10:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixMahattanHamming(clusterlcon.dataset);
distance = "Manhattan Hamming";
break;

case 11:
matrix = Distance.calculateDistavie¢rixManhattanProportion(clustericon.dataset);
distance = "Manhattan Proportion";
break;

case 20:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixChebyshevHamming(clusterlcon.dataset);
distance = "Chebyshev Hamming";
break;

case 21:
matrix = Distance.calculateDistavle¢rixChebyshevProportion(clustericon.dataset);
distance = "Chebyshev Proportion”;
break;

case 30:
matrix = Distance.calculateDistavia¢rixMahalanobisHamming(clustericon.dataset)
distance = "Mahalanobis Hamming";
break;

case 31:
matrix = Distance.calculateDistavie¢rixMahalanobisProportion(clustericon.dataset);
distance = "Mahalanobis Proportjon”
break;

}

Continua...
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switch(clusterlcon.typeMeasure){

case 1:
this.algorithmsSingle(this.clustah.k);
distance =" Hierarchical Simple"tistance "+distance;
break;

case 2:
this.algorithmAverange(this.cluten.k);
distance =" Hierarchical Averarige'distance "+distance;
break;

case 3:
this.algorithmComplete(this.cluten.k);
distance =" Hierarchical Compléte'distance "+distance;
break;

}

long timeFin =System.currentTimeMillis@imelni;
ContainerWindow.setStates("Time transdorrHierarchical "+distance+ ": "+timeFin+|
milisegundos" );

this.clusterlcon.distancias = this.distas.toArray();
this.clusterlcon.assigCluster = this gGHister;
this.clusterlcon.numElementsCluster s.tlumElementsCluster;
this.clusterlcon.meansCluster = this.ns€dmster;
this.clusterlcon.valuesAttributesClustehis.valuesAttributesCluster;
this.clusterlcon.nameAlgorithm = distance

if(clusterlcon.k>1)
dataset.calculateDesviationStandandistericon);

this.clusterlcon.nomimagen = this.clusten.nameFigure;
this.clusterlcon.repaint();

La clase run es la encargada de calcular la matriz de distancia utilizando
ejecutando los métodos de distancia. El célculo de la matriz de distancia es
independiente de los enlaces entre cluster definidos por el usuario. Para las
diferentes variaciones de clustering jerarquico estan los métodos:

v algorithmSingle(this.clusterlcon.k);
v algorithmAverange(this.clusterlcon.k);
v algorithmComplete(this.clusterlcon.k);

Los métodos de clustering jerarquico mencionados tienen los mismos pasos, la
Unica diferencia esta en la invocacion del método para calcular la distancia entre
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cluster (ver figura 149 en *). por eso solo se mostrara solo

algorithmAverange.

Figura 149: método algorithmAverange.

el

método

private void algorithmAverange(int numCluster) {
Vector activos;
intij;

activos = new Vector();
Nodo auxNodo ;

for(i=0; i< dataset.numinstances; i++ ){
auxNodo = new Nodo();
if(dataset.ini==0)
auxNodo.name = "0"+(i);
else{
auxNodo.name = dataset.instanc[8%[ip String();
if(auxNodo.name.length()>6 )
auxNodo.name = auxNodo.nametsinig$0,6);
}

auxNodo.values = dataset.instangias]i
auxNodo.nivel = 0;

auxNodo.ind =1i;
activos.add(auxNodo);

}

double distance = 0;
double distanciaMenor;

nodoRaiz = null;
Nodo nodol, nodo2;
int ind1=0, ind2 = 0;

int iteraciones = 1;

distanciaMenor = Double.MAX_VALUE;
nodoRaiz = new Nodo();
nodoRaiz.nivel = iteraciones;
for (i=0; i < activos.size() - 1; ir¢
nodol = (Nodo) activos.get(i);
for (j =i+ 1; ] < activos.size(¥+) {
nodo2 = (Nodo) activos.get(j);

/[* distancia Promedio o Averang

continua...

while (activos.size()!= numCluster && iteianes != clusterlcon.numlte) {

distance = this.calculateDisefwverage(nodol, nodo2,dataset.columnsNumeric)
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if (distanciaMenor > distance) {
distanciaMenor = distance;
nodoRaiz.left = nodol;
nodoRaiz.rigth = nodo2;
nodoRaiz.cantNodos = nodaitNodos + nodo2.cantNodos;
nodoRaiz.name = nodol.name " + nodo2.name;
indl =1i;
ind2 =j;

}

/I reemplazo el valor del primer nod@doncon el nodo formado
activos.set(ind1, nodoRaiz);

/I coloco nivel del padre

nodoRaiz.left.nivelPadre = iteraciones;
nodoRaiz.rigth.nivelPadre = iteracignes

/I elimino el segundo nodo

activos.remove(ind2);

/l numero de grupos

nodoRaiz.kCluster = activos.size();

iteraciones++;

}

nodoRaiz.nivelPadre = 1;
printResult(nodoRaiz);
this.clusterlcon.nodoRaiz = nodoRaiz;

if(humCluster != 1 || clusterlcon.numlteQ¥
this.clusterlcon.nodosGrupo = activasttay();
this.clusterlcon.k = activos.size();
calculateCentroidesCluster(activos);

Paquete Density Based

En este paquete se encuentran las clases FrmCOnfigureDBScan, DBScan y Point
la primera clase permite configurar los parametros de los algoritmos, la otra clase
contiene los pasos de la técnica de clustering basado en densidad que a su vez
hace uso de la clase Point.

Clase FrmConfigureDBScan: Permite al usuario establecer el area de barrido,
presentando estas opciones con JRadioButton, también le permite escoger el tipo
funcion de distancia a utilizar para los datos numeéricos y también para el tipo de
distancia entre atributos categoéricos (ver figura 150). Presionando el botén
aceptar, se establecen dichos parametros definidos, dentro de la instancia de la
clase Clusteringlcon.
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Figura 150: Instancia de la clase FrmConfigureDBScan.

{£) Configure Algorithm DBScan lerels]

Configure Algorithm DBScan

Epsilon: 2.0
Minimo Points: 1 E

Type Scan:

(@ Directly Density - Reachable

) Density - Connected

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data Euclidean distance =
Measure of Categorical Data Hamming Distance :

| ‘Accept ‘ | atancel ‘

Clase DBScan: Esta clase contiene métodos que realizan los pasos basicos de la
técnica de clustering basada en densidad. Esta clase hereda de la clase Thread
para crear un proceso independiente de la interfaz. El constructor de esta clase
recibe como parametro una instancia de la clase Clusteringlcon, (ver figura 151).
Recibe la instancia de la clase Clusteringlcon porque ahi estan los parametros de
configuracion definidos por el usuario, ademas en esa instancia se va a colocar los
resultados del algoritmo.

Figura 151: método constructor de la Clase DBScan.

public DBScan(Clusteringlcon clusterlicon)

this.clusterlcon = clusterlcon;
this.dataset = clusterlcon.dataset;

El algoritmo empieza invocando el método run (ver figura 152) que requiere dos
parametros. El primer parametro es de tipo int y define la cantidad minimo de
puntos que debe haber en un grupo formado. El otro parametro es de tipo double,
que es el limite de distancia maximo entre el nicleo y un punto. Aqui se invoca el
método que ha segun los parametros establecidos por el usuario en cuanto a las
funciones de distancia y la forma de establecer el area de barrido. Al finalizar
cualquiera de los dos métodos, se asigna a la instancia de la clase Clusteringlcon
los valores medios de los clusteres formados y el namero de elementos
asignados en cada grupo. Ademas el método run es el encargado de tomar el
tiempo de ejecucion del algoritmo, tomando el tiempo del sistema con el método
estatico System.currentTimeMillis que retorna una variable tipo long con el valor
del tiempo en milisegundos del sistema. Para saber qué tiempo tardo, se guarda
el tiempo inicial, cuando termine el método llamado se resta con el tiempo final y
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se muestra en la barra de estado del ContainerWindow. (Ver figura 152) los
métodos que se encuentran implementados en esta clase son las diferentes
combinaciones entre las funciones de distancia para los atributos numéricos y
categoricos y la forma de establecer el area de barrido ya sea directa o conectada.

Figura 152: método run de la clase DBScan.

public void run() {
long timelni = System.currentTimeMillis();
int minPoints = clustericon.minPoints;
double epsilon = clusterlcon.epsilon;
switch (clusterlcon.typeDistance){

case 00:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDireBilyclideanHamming( minPoints,epsilon);
break;
case 2. this.algorithmConnéEtgclideanHamming(minPoints,epsilon );
break;
}

break;

case 01:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlyideanProportion( minPoints,epsilon);
break;
case 2. this.algorithmConnectstdieanProportion(minPoints,epsilon );
break;

}

break;

case 10:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlgivhattanHamming( minPoints,epsilon);
break;
case 2. this.algorithmConnebtadhattanHamming(minPoints,epsilon );
break;

}

break;

case 11:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDireMbnhattanProportion( minPoints,epsilon);
break;
case 2: this.algorithmConndbtanhattanProportion(minPoints,epsilon );
break;
}

break;
continua...
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}

case 20:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlyChebyshevHanmgtiminPoints,epsilon);

break;
case 2: this.algorithmConnectedChebyshevhiag(minPoints,epsilon );
break;
}
break;
case 21:

switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlygblyshevProportion( minPoints,epsilon);
break;
case 2: this.algorithmConnecteelyshevProportion(minPoints,epsilon );
break;
}

break;

case 30:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlyidanobisHamming( minPoints,epsilon);
break;
case 2: this.algorithmConnectatilanobisHamming(minPoints,epsilon );
break;
}

break;

case 31:
switch(clusterlcon.typeMeasure){
case 1. this.algorithmDirectlyMddmobisProportion( minPoints,epsilon);
break;
case 2: this.algorithmConnecteddlahobisProportion(minPoints,epsilon );
break;
}

break;

long timeFin =System.currentTimeMillis@imelni;
ContainerWindow.setStates("Time transcaridBScan: "+timeFin+"

milisegundos" );

this.clusterlcon.k = this.meansCluster.tang
this.clusterlcon.assigCluster = this.ashigter;
this.clusterlcon.numElementsCluster = thimElementsCluster;

Los métodos basados en densidad tiene unos pasos basicos (ver figura 153) la
Unica diferencia que tienen entre es que los métodos directos y hacen en una
iteracion la comparaciéon de un solo CorePoint (ver figura 154), en cambio el
conectado (ver figura 155) es un método recursivo que cuando adiciona un punto
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a un cluster lo convierte en CorePoint para compararlo con los puntos restantes lo

gue hace de este método un método recursivo.
Figura 153: Método béasico algorithmDBScan.

public void algorithmDirectlyEuclideanHamming(inimPoints,double epsilon){

int iteration;

Vector pila;

Vector arrayCorePoints;

boolean converge = false;

inti,j;

pila = new Vector();

arrayCorePoints = new Vector();
this.assigCluster = new int[dataset.nunanses];

/1. colocar todos los registros en unaoarec

for(i=0; i < dataset.numinstances; i++){
pila.add(new Point(("o"+(i+1) ) , dagédinstanciasli],i) );
this.assigCluster[i] = -1;

}

int numRandom;
Point corePoint;

iteration = 1;
a la cantidad minima de puntos, se llego a ungpdetconvergencia

while(pila.size() >= minPoints){
/12.1 elegir un nucleo del vector rfdema aletoria
numRandom = (int) Math.random()*pilae));
corePoint = (Point) pila.get( numRaimm);
/I eliminarlo del vector
pila.remove(numRandom);
/lcalculate density entre el nucleoyvValores del vector
/l'y crear grupo con los que la disiaisea menor a un epsilon

minPoints);

/Imirar si el numero de puntos maydagual que el valor de puntos minimos
/l considerarlo como punto nucleomatenarlo
if(corePoint.points.size()>= (minPojns

arrayCorePoints.add(corePoint);

}

iteration++;

}

this.printResult(arrayCorePoints);
createMeansCluster(arrayCorePoints);

}

/12. mientras no se llegue a la convergesiia cantidad de valores en el vector son mend

this.directlyDensityReachableEuclideanHamming(conegpila,dataset,epsilon,
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Figura 154: Pasos metodos directlyDensityReachable.

private void directlyDensityReachable(Point corel®dector pila,DataSet dataset,
epsilon,int minPoints){

int i;

Point point;

double distance;

Vector auxPoints = new Vector();

corePoint.sumDistance = 0;

for(i=0; i< pila.size();i++){
point = (Point) pila.get(i);

dataset.columnsNumeric,dataset.ini

if(distance <= epsilon){
auxPoints.add( point);
pila.remove(i);
corePoint.sumDistance+= disganc
I--
}
}
corePoint.points = auxPoints;

}

doul

distance = Distance.measureDistanckdeanHamming(corePoint.values,point.valug

le

n

Figura 155: Pasos metodos densityConnected.

private void densityConnected (Point corePoint,gepila,

inti;
Point point;
double distance;

for(i=0; i< pila.size();i++){
point = (Point) pila.get(i);

dataset.columnsNumeric,dataset.ini,dataset.atridt=l);
if(distance <= epsilon){
addPoints.add( point);
pila.remove(i);
/I conected
sumDistance += distance;

sumDistance += point.sumDist&nc

}

corePoint.sumDistance=sumDistance;

DataSet dataset, double epgilbminPoints,double sumDistance,Vector addPafnt

distance = Distae.measureDistanceEuclideanProportion(corePolnesgoint.values,

densityConnected (point,piléadat,epsilon,minPoints,sumDistance,addPoints);

230



8. PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Las pruebas presentadas a continuacion se desarrollaron utilizando wun
computador Intel® Core™ 2 CPU 4400 @ 2GHZ, Disco Duro de 250 GB, memoria
RAM de 3 Gigas y tarjeta de video de 64MB, sistema operativo Windows XP SP2y
la version jdk. 1.6 de java.

8.1 PRUEBAS DE VALIDACION

El objetivo de estas pruebas fue validar la correcta implementacion de los
algoritmos, con respecto a las pruebas manuales desarrolladas en el capitulo 3.
Para ello se muestra en la figura 156 el conjunto de datos empleados que fue
cargado desde un archivo plano denominado empleadosBase.arff y el cual tiene
los mismos valores presentados en la tabla 1. Datos que sirvieron para realizar
todos los ejemplos.

Figura 156: Vista del conjunto de datos empleados en la ventana ViewData.

£ Dataset: empleados_5 l:l l::J O
[ Information Data | Data_| Metadata | Analyze Attributes
Num Row | Casado Coche Hijos Antigiedad Sexo
olsi No 0 3H
1[si No 3 2m
2[5i Si 2 iH
3[No [No 1 1jm
4[no st 1 3m
slsi |si 1 2H

8.1.1 Prueba de validacion algoritmo kmeans.

Los pardametros utilizados aqui son: seleccion de semillas tipo McQueen, humero
de clusteres a formar 2 (k=2), el método de parada es la convergencia y se
selecciona el tipo de distancia para datos numéricos la distancia euclidiana y para
los atributos categoéricos la distancia Hamming. Contrastando la tabla 8 que
presenta el resultado del ejemplo 1, con el presentado por Rasemus en la figura
157, coinciden los valores de asignacién de cluster, que certifica la correcta
implementacion del algoritmo kmeans en Rasemus.
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Figura 157: Resultado del algoritmo kmeans en Rasemus.

(&) Result: Kmeans di Eucli ing in 5 006
Sum of Distances in Atributes Numerics |2,438 Sum of Distances in Atributes Categorical |1 25 | Total Sum |3,SSB |
Plain Text | Data Assigment | Analyze cluster | Representatives of Cluster |  Distance in Cluster |

-
Num Row Casado Coche Hijos Antigiiedad Sexo Cluster Assigned B
ojsi Mo o 3H o =
1[5i No 3 2M 1 L=
2/5i Si 2 1H 1}
3No No 1 1M 1
4 Mo Si 1 M o
5/5i Si 1 2H 1} —]
-

8.1.2 Prueba de validacion algoritmo KPrototype.

Los parametros utilizados aqui son: namero de clisteres a formar 2 (k=2), el
meétodo de parada es la convergencia y se selecciona el tipo de distancia para
datos numéricos la distancia euclidiana y para los atributos categoricos la distancia
Hamming. Hay que tener en cuenta que como el algoritmo kprototype hace una
asignacion aleatoria al inicio del proceso, los resultado pueden variar para este
caso se hizo coinciden dicha asignacion. Contrastando la tabla 13 que presenta el
resultado del ejemplo 2, con el presentado por Rasemus en la figura 158,
coinciden los valores de asignacién de cluster, que certifica la correcta
implementacién del algoritmo kprototype en Rasemus.

Figura 158: Resultado del algoritmo kprototype en Rasemus.

(£ Reszult: KPrototype di KPr T ing in I 5 (::) (:) Q i
Sum of Distances in Atributes Numerics 12,438 Sum of Distances in Atributes Categorical |1,25 Total Sum |3,688
Plain Text | Data Assigment r Analyze cluster r Representatives of Cluster r Distance in Cluster |

-
Nurm Row Casado Coche Hijos Antigiedad Sexo Cluster Assi... B
0/5i No 0 3H 0 =]
151 No 3 Z2M 1 s
2|51 Si 2 1H 0
3 |No No 1 1M 1
4N Si 1 3M 1)
5(5i Si 1 2H 0 —|
-

8.1.3 Prueba de validacion algoritmo WayCluster.

Los pardmetros utilizados aqui son seleccionadas asi: el tipo de distancia para
datos numéricos la distancia euclidiana y para los atributos categoricos la distancia
Hamming. Contrastando la tabla 27 que presenta el resultado del ejemplo 3, con
el presentado por Rasemus en la figura 159, coinciden los valores de asignacion
de cluster, que certifica la correcta implementacion del algoritmo wayCluster en
Rasemus.
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Figura 159: Resultado del algoritmo WayCluster en Rasemus.

B4 Result: null in empleados _5 (:3 (::} G
Sum of Distances in Atributes Numerics b‘USE Sumn of Distances in Atributes Categorical |0,6E7 Total Sum |2722 \
[ Plain Text | Data Assigment I’ Analyze cluster r Representatives of Cluster r Distance in Cluster ‘ |
—r 11
Num Row Casado Coche Hijos Antigiiedad Sexo Cluster Assi.. ]
olsi Mo [ 3H [ = |
1[si No 3 zM 1 Ml
2|5i Si 2 1H 2 ]
3|No No 1 1M 1 i
4|No Si 1 3M 1 I
5[Si Si 1 2H 2z —
-

8.1.4 Prueba de validacion algoritmo KFrequency.

Los pardmetros utilizados aqui son: numero de clusteres a formar 2 (k=2), el
método de parada es la convergencia y se selecciona solo el tipo de distancia para
datos numéricos, la distancia euclidiana. Contrastando la tabla 32 que presenta el
resultado del ejemplo 4, con el presentado por Rasemus en la figura 160,
coinciden los valores de asignacion de cluster, que certifica la correcta
implementacion del algoritmo kfrequency en Rasemus.

Figura 160: Resultado del algoritmo kfrequency en Rasemus.

12 Result: KHistogram dist; Euclicl Fr in leados_5 (:} (::) O ]
Sum of Distances in Atributes Mumerics h 333 Sum of Distances in Atributes Categorical |2 Total Sum (3,333
[ Plain Text [ Data Assigment r Analyze cluster r Representatives of Cluster r Distance in Cluster |
-
Numi Row Casado Coche Hijos Antigiedad Sexo Cluster Assi.. [
05i Mo 0 3H 0 =
L[Si Mo 3 2M 1 —
2[5i Si 2 1H 1
3[No No 1 1M 1
4[No Si 1 3M 0
5[5i Si 1 2H 0 =l

8.1.5 Prueba de validacion algoritmos jerarquicos.

Los parametros utilizados fueron: el tipo de enlace entre grupos, se fue variando,
el tipo de parada, fue formar todo el dendograma y se selecciono el tipo de
distancia, para datos numéricos, la distancia euclidiana y para los atributos
categoricos, la distancia Hamming. Aqui el resultado se constato con los
dendogramas resultados en los ejemplos presentados en el capitulo 3 y los
presentados por la herramienta.

Prueba de validacién algoritmos jerarquicos con enl ace Minimo.

Contrastando la figura 35, que presenta el dendograma resultante del ejemplo 5,
con el presentado por Rasemus en la figura 161, coinciden los dendogramas, que
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certifica la correcta implementacion del algoritmo de clustering jerarquico con
enlace minimo en Rasemus.

Figura 161: Resultado del algoritmo jerarquico con enlace Minimo en Rasemus.

D ol o2 o5 o4 ol ol
4 i I [»

Save Graphics | [ ] View Lines

[«]

Prueba de validacién algoritmo jerarquico con enlac e maximo.

Contrastando la figura 41, que presenta el dendograma resultante del ejemplo 6,
con el presentado por Rasemus en la figura 162, coinciden los dedogramas, que
certifica la correcta implementacion del algoritmo de clustering jerarquico con
enlace maximo en Rasemus.

Figura 162: Resultado del algoritmo jerarquico con enlace maximo en Rasemus.

I ol o2 o5 ol ol o4
L
q] 1 [ [*]

Save Graphics | [] Yiew Lines

[4]

Prueba de validacién algoritmo jerarquico con enlac e Promedio

Contrastando la figura 47, que presenta el dendograma resultante del ejemplo 7,
con el presentado por Rasemus en la figura 163, coinciden los dendogramas, que
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certifica la correcta implementacion del algoritmo de clustering jerarquico con
enlace promedio en Rasemus.

Figura 163: Resultado del algoritmo jerarquico con enlace promedio en Rasemus.

D o0 o2 o5 ol ol o4
q] Il [ [

Save Graphics [ | Yiew Lines

[4]

8.1.6 Prueba de validacion algoritmo DBScan.

Los parametros utilizados aqui son valor minimo de puntos igual a 1 y épsilon de
3.0 y se selecciona solo el tipo de distancia para datos numéricos, la distancia
euclidiana y para categoricos la distancia hamming, y se vario el tipo de barrido.

Prueba de validacién algoritmo DBScan con barrido d irecto.

Contrastando la tabla 48 que presenta el resultado del ejemplo 8, con el
presentado por Rasemus en la figura 164, coinciden los valores de asignacion de
cluster, que certifica la correcta implementacion del algoritmo DBScan con barrido
directo en Rasemus. hay que tener en cuenta que la asignacion en el cluster -1
significa que es ruido o noise.

Figura 164: Resultado del algoritmo DBScan con barrido directo en Rasemus.

{2 Result: nullin empleados_5 (SI=1T]
Sum of Distances in Atributes Numerics |19 Sum of Distances in Atributes Categorical |1 Total Sum |25
Plain Text | Data Assigment r Analyze cluster r Representatives of Cluster I’ Distance in Cluster |
a
Num Row Casado Coche Hijos Antigiiedad Sexo Cluster Assi.. ]
0si No L] 3H L] =
1(5i No 3 2M 1 Lo
2[5i Si 2z 1H 1
3[No No 1 1M 1
4[No Si 1 3M 1
5|51 Si 1 2H 0 —
-
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Prueba de validacién del algoritmo DBScan con barri do conectado.

Contrastando la tabla 53 que presenta el resultado del ejemplo 9, con el
presentado por Rasemus en la figura 165, coinciden los valores de asignacion de
cluster, que certifica la correcta implementacion del algoritmo DBScan con barrido
conectado en Rasemus.

Figura 165: Resultado del algoritmo DBScan con barrido conectado en Rasemus.

IeE, Result: null in empleados_5 l::J l:J O
1 Sum of Distances in Atributes Numerics [1,2 Sum of Distances in Atributes Categorical |12 Total Sum |24
[ Plain Text [ Data Assigment r Analyze cluster r Representatives of Cluster r Distance in Cluster ‘
Num Row Casado Coche Hijos Antigiiedad 5ex0 Cluster Assi..

[ T»

Si Mo
Si No
Si Si
Mo Mo
No Si
Si Si

2

|| | | |2

ale|win=o

w
IZXIZITZT
olelala~e

1
1
3
2

Con las pruebas anteriores se verifico el correcto funcionamiento de los algoritmos
implementados.
8.2 PRUEBAS DE FUNCIONALIDAD CON ATRIBUTOS NUMERICO S
El objetivo de estas pruebas es mostrar la funcionalidad de los algoritmos
implementados en Rasemus con repositorios reales que tengan todos los atributos
de tipo numérico. Para ellos se utilizara el conjunto de datos formado por la
UNESCO en 1992 denominado MUNDODES.arff [57], para evaluar el desarrollo
de 91 paises. Este conjunto de datos consta de 91 registros y 6 atributos, atributos
gue corresponden a indicadores de desarrollo. Estos son:

v' Tasa Nat.: Ratio de natalidad por 1000 habitantes.

v' Tasa Mort: Ratio de mortalidad por 1000 habitantes.

v Mort.Inf: Mortalidad infantil (por debajo de un afo).

v' Esp.Hom: Esperanza de vida en hombres.

v' Esp.Muj: Esperanza de vida en mujeres.

v" PNB: Producto Nacional Bruto per capita.

En la tabla 55 se presentan las caracteristicas de los atributos de
MUNDODES.arff.
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Tabla 55: Caracteristica de los atributos del conjunto de datos MUNDODES

Tasa_Na | Tasa_Mort Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PNB

Minimo 9.7 2.2 4.5 38.1 41.2 80.0
Media 29.460 10.734 55.281 61.381 66.031 5741.252
Méaximo 52.2 25.0 181.6 75.9 81.8 34064.0
3‘22‘{:“:'0“ 12.060 3.546 40.083 8.049 9.361 6413.878
Desviacion

Estandar 13.670 4.684 46.302 9.728 11.131 8093.680
Varianza 187.666 21.938 2143.905 94.628 123.892 6550765.357
Suma de

Error 16889.938 1974.424 | 192951.458 | 8516.518 | 11150.274 | 58956888.212
Cuadrético

En las figuras 166, 167, 168,169 y 170 se presenta los diagramas de dispersion de
los atributos, en ellas se puede observar que sus tendencia son diferentes, que no
hay a simple vista un Gnico patrén de comportamiento entre todos ellos.

Figura 166: Graficas de dispersion del atributo Tasa Mort con respecto a los
atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c) Esp.Muj, d) PNB.
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Figura 167: Graficas de dispersion del atributo Tasa Na con respecto a los
atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, ¢c) Esp.Hom, d) Esp.Muj, €) PNB.
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Figura 168: Graficas de dispersiéon del atributo Mort_Inf con respecto a los
atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.
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Figura 169: Graficas de dispersién del atributo Esp.Hom con respecto a los
atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 170: Grafica de dispersién del atributo Esp.Muj con respecto a PNB.
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8.2.1 Calidad de cluster formados con
particional utilizando la distancia euclidiana.

los algoritmo s de clustering

En la siguiente prueba se evalla la calidad de los clusteres formados. La prueba
consistié en variar el numero de clusteres a formar (K). Primero se muestra el
comportamiento de la suma del promedio del error cuadratico de los atributos en
cada cluster (SPECAC) en la tabla 56, esto con el fin de determinar el
comportamiento de la SPECA para observar su efecto en la dispersion dentro de
los clusteres mostrando la grafica la grafica de comportamiento de la SPECAC
con la variacion de k en la figura 171, también se presentan en la tabla 57 los
valores del promedio de la distancia euclidiana entre los centros de clUsteres para
determinar el comportamiento de la semejanza entre ellos, es decir que tan
separados estan los clusteres, para ello también se realizo la figura 172, en donde
se observa la tendencia de la SPECAC.

Tabla 56: SPECAC de los algoritmos particionales variando el valor de k utilizando
la distancia euclidiana.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 34223685,510 34223685,51 34223685,510
K=4 28915660,126 28915660,126 28915660,126
K=5 23684386,428 23684386,428 23684386,428
K=8 23483770,646 23471445,172 23483770,646
K=16 23382509,861 18792209,501 23382509,861
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Figura 171: SPECAC de los algoritmos particionales, variando k utilizando la
distancia euclidiana, aplicados a MUNDODES.
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Tabla 57: Promedio de distancia entre los centros de cluster formados por los
algoritmos particionales variando el valor de k, utilizando la distancia euclidiana.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 17581.556 17581.556 17581.556
K=4 11344.322 11344.322 11344.322
K=5 11660.458 11660.458 11660.458
K=8 8790.567 8759.389 8790.567
K=16 5284.424 6689.291 5284.424

Figura 172: Promedio de distancia entre los centros de clister formados por los
algoritmos particionales, variando k, utilizando la distancia euclidiana.
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Analizando los resultados de las pruebas antes mencionadas, se determina que al
aumentar el nimero de cllsteres, se disminuye la suma de promedio del error
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cuadratico de cluster SPECAC, lo que indica que los elementos son mas similares
cuando el valor de k aumenta.

Para este caso en particular en la figura 171 se observa que después del valor de
k = 5, los valores de la ESPECAC es relativamente bajo comparado con la
diferencia entre K=4 y k=5 y k=5 y k=8 que significa un posible nimero ideal de
clisteres a formar.

Analizando los datos de la tabla 57, en donde se encuentran los resultados de la
distancia promedio entre los centros de grupo formados al ir variando el valor de k,
se puede establecer que la distancia entre ellos disminuye al incrementar el valor
de k (ver figura 172), lo que implica que entre menor numero de clisteres, los
centros de cllster estdn mas separados.

8.2.2 Funcionalidad de los algoritmos de clustering
utilizando la distancia euclidiana.

particional con k=5

El objetivo de esta prueba es hacer analisis de las caracteristicas de los
representantes de cada cluster resultantes con el algoritmo kmeans utilizando la
distancia euclidiana solo se presentan los resultados del algoritmo kmeans debido
a que con k=5 todos los algoritmos de tipo particional obtuvieron el mismo
resultado que se encuentran en la tabla 58 y se presentan los datos de la suma de
los promedios del error cuadratico de los atributos en cada cluster (SPECAC) que
se presentan en la tabla 59.

Tabla 58: Representantes de cada cluster formados con k=5 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana aplicado a MUNDODES

Cluster Tasa _Na | Tasa_Mort | Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 39,37 12,97 90,82 53,87 57,28 531,90 45,05%
Cluster 1 28,17 8,06 34,37 64,67 69,44 6722,86) 7,69%
Cluster 2 14,16 9,07 8,67 71,9 78,53 23484,00, 12,09%
Cluster 3 15,27 7,4 8,72 72,14 77,83 14625,00, 10,99%
Cluster 4 25,5 9,76 40,16 64,19 69,65 2227,82] 24,18%

Tabla 59: SPECAC en cada clusteres formados con k=5 en el algoritmo kmeans
utilizando la distancia euclidiana aplicado a MUNDODES

Cluster | Tasa Na | Tasa Mort [Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Total Sum
Cluster 0 88,33 27,02 1595,37 72,42 85,91 130787,70 132656,75
Cluster 1 215,79 3,53 814,30 13,49 22,90 1972506,12 1973576,13
Cluster 2 10,38 529 31,41 5,57 5,55 15162298,18 15162356,38
Cluster 3 27,13 7,14 6,10 2,79 3,56  6200565,00 6200611,71
Cluster 4 109,03 13,41 726,12 19,26 34,03 214283,60 215185,46
Total 450,66 56,37| 3173,31 113,54 151,94] 23680440,61] 23684386,43
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Las ver figuras 173, 174, 175, 176 y 177 presentan los diagramas de dispersion,
ilustrando los clusteres formados.

Figura 173: Graficas de dispersion mostrando los cllsteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_Na con respecto a los
atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, ¢c) Esp.Hom, d) Esp.Muj, €) PNB.
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Figura 174: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_Mort con respecto a los
atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c) Esp.Muj, d) PNB.
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Figura 175: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con respecto a los
atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.
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Figura 176: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Hom con respecto a los
atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 177: Graficas de dispersion mostrando los clUsteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Hom con respecto a el
atributo PNB.
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Analizando los representantes de los clisteres presentados en la tabla 58, se
deduce que el cluster 0 esta formado por el 45,05% de los paises estudiados.
Estos son los paises que tienen un menor desarrollo, teniendo un valor promedio
de 531,90 de producto interno bruto per capita, con una mortalidad infantil muy
alta y teniendo una expectativa de vida inferior a todos los demas clusteres
formados tanto en hombres como en mujeres. Caso contrario es el cluster 2 al
cual pertenece el 12,09% de los paises, que son los paises tienen entre ellos un
promedio de 23484 producto interno bruto per capita, una promedio de natalidad
de 14,16 que es el mas bajo comparado con el resto de clisteres y teniendo la
esperanza de vida tanto de hombre como de mujeres mas alta de todos los
clusteres. Por otra parte se puede establecer que el atributo que mas incidencia en
la division de los clusteres es el atributo PNB, debido a sus valores elevados con
respecto al resto de atributos, teniendo un valor representativo en la SPECAC,
esto se puede observar en la tabla 59. Esto también se puede observar en las
figuras 173, 174, 175, 176 y 177 que corresponden a los diagramas de dispersion
de los atributos del conjunto de datos, y presenta que las figuras que tienen
representados los valores del atributo PNB estan bien definimos los cllsteres
formados.

8.2.3 Calidad de cluster formados con los algoritmo
conjuntos de datos numéricos utilizando la distanci

s de tipo particional con
a mahalanobis.

En la siguiente prueba se evalla la calidad de los clusteres formados utilizando la
distancia mahalanobis. La prueba consisti6 en variar el numero de cllsteres a
formar (K). Primero se muestra el comportamiento de la suma del promedio del
error cuadratico de los atributos en cada cluster (SPECAC) en la tabla 60, esto con
el fin de determinar el comportamiento de la SPECAC para observar su efecto en
la dispersidon dentro de los clisteres mostrando la grafica de comportamiento de
la SPECAC con la variacion de k en la figura 178, también se presentan en la tabla
61 los valores del promedio de la distancia euclidiana entre los centros de
clusteres para determinar el comportamiento de la semejanza entre ellos, es decir
gue tan separados estan los clisteres. Para ello también se realizo la figura 179,
en donde se observa la tendencia de la SPECAC.

Tabla 60: SPECAC de los algoritmos variando el valor de k con MUNDODES
utilizando la distancia mahalanobis.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 74282402,634 74282402,634 74282402,634
K=4 155105190,922 115256238,176 161314276,235
K=5 221936344,599 161826752,792 218874717,100
K=8 207436354,640 228787834,983 258327190,185
K=16 411283422,258 253676930,413 322910028,348
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Figura 178: Error cuadratico de los algoritmos particionales, variando k utilizando
la distancia mahalanobis, aplicados a MUNDODES.
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Tabla 61: Promedio de distancia entre los centros de cluster formados por los
algoritmos patrticionales variando el valor de k, utilizando la distancia mahalanobis
aplicados a MUNDODES.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 7058.918 7058.918 7058.918
K=4 6806.666 6963.026 6827.667
K=5 7489.871 6119.886 7490.614
K=8 9251.735 6174.270 8822.260
K=16 8073.880 5268.797 7190.781

Figura 179: Promedio de distancia entre los centros de clister formados por los
algoritmos particionales, variando k utilizando la distancia mahalanobis, aplicados

a MUNDODES.
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Analizando los resultados de las pruebas antes mencionadas, se determina que al
aumentar el numero de clusteres, se aumenta la suma de promedio del error
cuadratico de cluster SPECAC, presentado un comportamiento diferente al
presentado con la utilizacion de la distancia euclidiana, eso debido que la
distancia mahalanobis es considerada la distancia euclidiana estandarizada (ver
capitulo 2.2.1). A diferencia de la figura 171, en la figura 178 no se encuentra un
punto de baja reduccion de la SPECAC, ademas los valores presentados por los
algoritmos empiezan a ser diferentes en algunos valores de k.

Analizando los datos de la tabla 61, en donde se encuentran los resultados de la
distancia promedio entre los centros de grupo formados al ir variando el valor de k,
se puede establecer que la distancia entre ellos presenta un comportamiento
irregular con respecto a el valor de k (ver figura 179). También se puede observar
gue los valores de la tabla 61 son inferiores en los primeros valores de k, con
respecto a los datos de la tabla 57, aunque el valor de la distancia utilizando la
distancia euclidiana termina siendo inferior al valor de la distancia mahalanobis.

8.2.4 Funcionalidad de los algoritmos de clustering
utilizando la distancia mahalanobis.

particional con k=5

El objetivo de esta prueba es hacer analisis de las caracteristicas de los
representantes de cada cluster resultantes con los algoritmos kmeans, kprototype
y kfrequency presentados en las tablas 62 ,63 y 64 respectivamente, utilizando la
distancia mahalanobis y se lo hace con k=5 para comparar con los resultados del
capitulo 8.2.2. Aqui todos los algoritmos de tipo particional obtuvieron resultados
diferentes en la SPECAC.

Tabla 62: Representantes de cada cluster formados con k=5
kmeans utilizando la distancia mahalanobis

en el algoritmo

Cluster Tasa Na | Tasa Mort | Mort_Inf | Esp.Hom Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 25,94 5,67 27,58 67,52 71,96 5242,22| 19,78%
Cluster 1 13,42 11,19 12,13 69,15 76,31 11697,29| 15,38%
Cluster 2 13,78 8,64 10,64 70,73 77,58 14224,27] 16,48%
Cluster 3 45,59 17,73 115,98 47,46 50,34 443,71 23,08%
Cluster 4 37,48 9.4 76,92 58,47 61,93 1810,87| 25,27%

Tabla 63: Representantes de cada cluster formados con k=5

kprototype utilizando la distancia mahalanobis.

en el algoritmo

Cluster Tasa_Na | Tasa_Mort Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 23,66 5,8 22,66 68,7 73,44 7814 21,98%
Cluster 1 44,91 21,26 133,18 43,96 46,98 476,44 9,89%
Cluster 2 45,83 14,74 104,43 50,59 53,4 460,71 15,38%
Cluster 3 13,67 10,18 11,91 69,49 76,57| 12085,62| 28,57%
Cluster 4 36,66 9,01 73,05 59,14 62,67 1873,18] 24,18%
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Tabla 64: Representantes de cada cluster formados con k=5 en el algoritmo
kfrequency utilizando la distancia mahalanobis.

Cluster Tasa Na Tasa_Mort | Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 26,52 5,95 31,45 66,69 71,19 4671,43 23,08%
Cluster 1 13,42 11,19 12,13 69,15 76,31 11697,29 15,38%
Cluster 2 13,78 8,64 10,64 70,73 77,58 1422427 16,48%
Cluster 3 45,53 17,99 115,88 47,68 50,38 425,4) 21,98%
Cluster 4 38,99 9,8 82,05 57,26 60,68  1843,81 23,08%

En la tablas 65, 66, 67 se presentan los valores de la SPECAC dados por los
algoritmos, para hacer un analisis de incidencia de los atributos en el resultado.

Tabla 65: SPECA aplicando el algoritmo kmeans con k =5 y utilizando la distancia

mahalanobis.

Cluster [Tasa_Na|Tasa_Mort |Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Total Sum
Cluster O 40,13 1,92 232,5 10,24 13,33 37351683,95] 37351982,07
Cluster 1 2,32 0,77 38,72 8,33 4,49 98374075,78 98374130,41
Cluster 2 9,33 0,81 32 10,72 8,23 82666590,86] 82666651,95
Cluster 3 26,09 12,29) 895,44 33,45 32,91 267133,06 268133,21,
Cluster 4 43,13 2,57 479,51 11 15,85 3274894,9 3275446,96
Total 121,01 18,36| 1678,13 73,75 74,81 221934378,55 221936344,6

Tabla 66: SPECA aplicando el algoritmo kprototype con k = 5 y utilizando la
distancia mahalanobis en MUNDODES

Cluster [Tasa_Na|Tasa_Mort | Mort_Inf |Esp.Hom |Esp.Muj PNB Total Sum
Cluster 0 54,02 1,9 188,89 13,65 19,69 64977994 64978272,14
Cluster 1 38,64 4,34 1234,3 44,92 49,88 528647,8 530019,88
Cluster 2 14,23 2,48 300,1 9,3 6,47 84635,2 84967,78
Cluster 3 6,04 1,71 36,71 9,01 5,98 92901264,62| 92901324,08
Cluster 4 41,26 1,76 334,03 9,83 14,881 3331767,15| 3332168,91
Total 154,19 12,19 2094,03 86,7] 96,89 161824308,78| 161826752,79
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Tabla 67: SPECA aplicando el algoritmo kfrequency con k=5 y utilizando la
distancia mahalanobis en MUNDODES
Cluster |Tasa_Na|Tasa_Mort | Mort_Inf | Esp.Hom |Esp.Muj PNB Total Sum

Cluster 0 37,17 2,13 296,95 13 15,01 34121117,01] 34121481,26
Cluster 1 2,32 0,77 38,72 8,33 4,49 98374075,78 98374130,41
Cluster 2 9,33 0,81 32 10,72 8,23 82666590,86| 82666651,95
Cluster 3 27,32 11,46 939,95 34,03 34,52 273446,04  274493,34
Cluster 4 40,47 2,660 500,61 20,49 19,95  3437375,96| 3437960,14
Total 116,61 17,83 1808,23 86,58 82,2 218872605,65 218874717,1

Para tener una mejor vision de lo anteriormente del resultado de la distancia
mahalanobis, se presenta en la figura 180 a la 186 los diagramas de dispersion de
los atributos identificando los clusteres formados por el algoritmo kmeans.

Figura 180: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo Tasa_Na con respecto a
los atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, ¢) Esp.Hom, d) Esp.Muj, €) PNB.
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Figura 181: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo Tasa_Mort con respecto a
los atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c) Esp.Muj, d) PNB.
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Figura 182: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo Mort_Inf con respecto a los
atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.
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Figura 183: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo Esp.Hom con respecto a
los atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 184: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia mahalanobis del atributo Esp.Hom con respecto a el
atributo PNB.
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Analizando los representantes de los clusteres de los algoritmos se puede
destacar que los clisteres 1 y 2 que estan 32% de los paises estudiados,
formados por el algoritmo kmeans y el algoritmo kfrequency, tienen un producto
interno bruto per capita superior a 11500. También se puede deducir que los
paises que tienen un bajo producto interno bruto es alta, la mortalidad infantil es
baja y la esperanza de vida tanto de hombre como mujeres es alta.

Analizando mas a fondo el comportamiento de la suma del promedio del error
cuadratico de los atributos de cada cluster SPECAC con la distancia mahalanobis
en el kmeans presentados en la tabla 65, los valores totales de error son
inferiores en todos los atributos, lo que significa que utilizando la distancia
mahalanobis, se tienen clisteres con la mayoria de sus atributos mas similares,
creando asi. Resultados mas acordes con la similitud entre sus elementos,
ademas observando las figuras 180,181, 182, 183 y 184 se puede ver que en la
mayoria de los diagramas de dispersion de los atributos, estan mejor definidos los
clusteres producidos por la distancia mahalanobis, que los producidos por la
distancia euclidiana presentados en la figuras 173, 174,175y 176.

8.2.5 Calidad de cluster formados con los algoritmo s de clustering
particional con conjuntos de datos numéricos normal izados.

En la siguiente prueba se evalla la calidad de los clusteres formados utilizando la
distancia euclidiana, pero utilizando los datos aplicando el filtro que permite la
normalizacién de los datos, con el objetivo de establecer las ventajas de la
normalizacion. La prueba al igual que las anteriores consistié en variar el numero
de clusteres a formar (K). Primero en la tabla 68 se muestra las caracteristicas del
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conjunto de datos resultante del filtro normalization, utilizando la desviacion
estandar de cada atributo, después se muestra la tabla 69 que contiene la suma
del promedio del error cuadratico de los atributos en cada cluster (SPECAC)
utilizando los algoritmos de tipo particional con los datos normalizados, enseguida
se presenta en la tabla 70 el comportamiento de la SPECAC pero utilizando la
asignacion a los clusteres, para calcular la SPECAC con los datos, esto con el fin
de determinar el comportamiento de los datos reales.

Tabla 68: Caracteristicas de los atributos del conjunto de datos MUNDODES con

atributos numéricos normalizados.

Tasa_Na | Tasa_Mort Mort_Inf Esp.Hom | Esp.Muj PNB
Minimo -1,442 -1,822 -1,097 -2,393 -2,231 -0,700
Media 0,000 -0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,000
Méaximo 1,660 3,045 2,728 1,493 1,417 3,499
Desviacion
Media 0,880 0,757 0,866 0,827 0,841 0,792
Desviacion
Estandar 1,000 1,0 1,0 1,000 1,000 1,000
Varianza 1,000 1,000 1,0 1,000 1,000 1,000
Suma de
Error 90,000 90,000 90,0 90,000 90,000 90,000
Cuadratico

Tabla 69: SPECA de los algoritmos variando el valor de k utilizando la distancia
MUNDODES normalizado utilizando

euclidiana,

aplicados a

normalizados.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 5,045 5,045 5,045
K=4 4,208 4,016 4,208
K=5 4,914 3,789 4,212
K=8 3,353 3,867 4,04
K=16 3,72 3,851 3,617

Tabla 70: SPECA de los algoritmos variando el valor de k utilizando la distancia
euclidiana, aplicados a MUNDODES normalizado utilizando los datos originales.

Algoritmos
Valor de k KMeans K-Prototype K-Frequency
K=2 84832899,733 84832899,733 84832899,733
K=4 39851985 37975725,043 39851985
K=5 41699150,095 40471356,667 49286263,876
K=8 43903139,516 44972537,665 44613687,647
K=16 48528809,119 47295215,139 45393692,680
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Analizando el resultado de la normalizacién en la tabla 68, se observa que la suma
del error cuadratico es aproximadamente de 90 y la desviacion estandar es
aproximadamente 1 en todos los atributos, lo que significa que todos tienen la
misma dispersion e incidencia en el resultado del proceso de clustering, ademas
se mira que la diferencia entre los valores entre los atributos el muy pequefia y se
encuentran entre -2,393 que es el valor minimo del atributo esp.Hom vy 3,499 que
es mayor valor perteneciente al atributo PNB.

Entrando en al andlisis de la SPECAC de los datos normalizados de la tabla 69, se
mira un comportamiento irregular de dichos datos en los resultados de los
algoritmos y haciendo un contraste de la tabla 70 que contiene la SPECAC de los
datos reales, con la tabla 56 que es la SPECAC resultado de los algoritmos
particionales con los datos originales, se puede ver que los datos normalizados
tienen un mayor valor de la SPECAC en todos los valores k. deduciendo que al
tener en cuenta que el atributo PNB no tiene tanta incidencia en el resultado, su
SPECAC puede ser més elevada e influir directamente el resultado total de este.

8.2.6 Funcionalidad de los algoritmos de clustering
utilizando MUNDODES normalizado.

particional con k=5

El objetivo de esta prueba es hacer analisis de las caracteristicas de los
representantes de cada cllster resultantes con los algoritmos kmeans y
kfrequency presentados en las tablas 71 y 72 respectivamente, utilizando la
distancia euclidiana aplicandolos a el conjunto de datos MUNDODES normalizado
y se lo hace con k=5 para comparar con los resultados del capitulo 8.2.2.

Tabla 71: Representantes de cada cluster formados con k=5 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana aplicado a MUNDODES normalizado.

Cluster Tasa_Na | Tasa Mort Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 36,45 8,74 69,8 59,78 63,26 1800] 27,47%)
Cluster 1 15,4 13,24 19,91 66,81 73,59 2164,29 7,69%
Cluster 2 14,13 8,54 8,71 72,09 78,46 20131,26| 20,88%
Cluster 3 46,22 17,02 118,98 47,35 50,2 374,91 24,18%
Cluster 4 20,92 7,16 20,17 67,34 73,17 3975,67| 19,78%

Tabla 72: Representantes de cada cluster formados con k=5 en el algoritmo
kfrequency utilizando la distancia euclidiana aplicado a MUNDODES normalizado.

Cluster Tasa_Na ([Tasa Mort [Mort_Inf |Esp.Hom Esp.Muj [PNB Por.

Cluster 0 36,45 8,74 69,8 59,78 63,26 1800 27,47%
Cluster 1 13,9 10,53 15,5 67,32 74,75 3540,17 13,19%
Cluster 2 14,13 3,54 8,71 72,09 78,46 20131,26  |20,88%
Cluster 3 45,47 17,29 115,68 47,99 50,89 466,87 25,27%
Cluster 4 24,05 5,99 22,79 67,48 72,43 3478,33 13,19%
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En la tabla 73 y 74 se presenta la SPECAC generados por el algoritmo kmeans
utilizando la distancia euclidiana, en la primera se muestra es el resultado de la
SPECAC con los datos estandarizados y la segunda presenta el mismo resultado
pero utilizando los datos originales de MUNDODES vy la tabla 66 que es la unién
de los clusteres pero utilizando para calcular la SPECA con los datos originales,
con el fin de observar la incidencia de los atributos en la formacion de clusteres y
también para la este analisis se presentan los diagramas de dispersion de los
atributos desde la figura 185 hasta la figura 189.

Tabla 73: SPECA en cada clusteres formados con k = 5 en el algoritmo kmeans
utilizando la distancia euclidiana, aplicado a MUNDODES normalizado

Cluster Tasa_Na |Tasa Mort| Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Total Sum
Cluster O 0,2 0,1 0,17 0,12 0,13 0,05 0,77
Cluster 1 0,17 0,79 0,05 0,08 0,1 0,01 1,19
Cluster 2 0,09 0,31 0,01 0,04 0,03 0,39 0,88
Cluster 3 0,06 0,56 0,3 0,27 0,19 0 1,39
Cluster 4 0,17 0,17 0,04 0,07 0,05 0,19 0,68
Total 0,69 1,93 0,58 0,58 0,5 0,64 4,91

Tabla 74: SPECA en cada clusteres formados con k = 5 en el algoritmo kmeans
aplicado al MUNDODES normalizado, tomado los valores originales

Cluster [Tasa Na|Tasa_Mort [Mort_Inf | Esp.Hom | Esp.Muj PNB Total Sum
Cluster 0 37,84 2,1 373,45 11,7 15,71 2973440, 2973880,81]
Cluster 1 31,47, 17,4 110,81 7,39 11,87] 338653,06 338831,99
Cluster 2 16,75 6,81 21,27 3,94 4,19 25805190,83] 25805243,79
Cluster 3 12,18 12,28 650,72 25,78 23,94 75680,63 76405,52
Cluster 4 31,86 3,72 78,65 6,15 6,16| 12504661,44) 12504787,99
Total 130,1 42,31) 1234,89 54,96 61,87 41697625,96) 41699150,09

Figura 185: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_Na con respecto a los
atributos: a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, c) Esp.Hom, d) Esp.Muj, e) PNB.
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Figura 186: Graficas de dispersion mostrando los clUsteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_Mort con respecto a los

atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c¢) Esp.Muj, d) PNB.
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Figura 187: Graficas de dispersion mostrando los clisteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con respecto a los

atributos: a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.
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Figura 188: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con respecto a los
atributos: a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 189: Graficas de dispersion mostrando los clusteres formados por kmeans
con k=5 utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con respecto a el
atributo PNB.
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Analizando los representantes de clisteres formados por los algoritmos kmeans y
kfrequency que se muestran en la tabla 72 y 73, se puede establecer que en el
cluster 0 formado por kmeans, se ubican los paises que tienen una tasa de
natalidad baja, que su tasa de mortalidad y mortalidad infantil en inferior a 9.00, la
expectativa de vida es superior a 70 afios en hombres y mujeres y tienen un
producto nacional bruto promedio de 20131.26 per cépita y que solo pertenecen a
este cluster el 20.88% de los paises estudiados. Este cluster también se presenta
entre los clusteres formados por el algoritmo kfrequency, al igual que el cluster O.
También en los se encuentra entre los resultados del algoritmo kmeans el clister 3
que presenta el valor del producto nacional bruto més bajo de todos los clusteres
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formados hasta ahora, mostrando un valor medio de la tasa de mortalidad infantil
de 118,98, pero que al igual se tiene una media de natalidad de 46,22 que es la
mas alta de todos los clusteres formados y presentado una media inferior a 51 de
expectativa de vida tanto en hombres como en mujeres. Analizando la suma del
promedio del error cuadratico de los atributos de cada clister SPECAC del
algoritmo kmeans, teniendo en la tabla 73 el valor de la SPECAC con los datos
normalizados y la tabla 74 con la SPECAC de los datos originales, se observa que
el atributo que mas influye cuando se tiene los datos normalizados es el atributo
Tasa_mort, pero que a su vez comparado con los valores los demas atributos no
es muy alta. Al calcular la SPECAC con los datos originales se puede ver el mayor
valor es el del atributo PNB, que incrementa significativamente el valor total de la
SPECAC, pero revisando la SPECA de los demas atributos es considerablemente
baja comparado con los resultados anteriores, creando asi clisteres con una gran
similitud entre sus miembros. Esto se puede ver en los diagramas de dispersion de
la figuras 185, 186, 187, 188 y 189 en donde en la mayoria de diagramas se ve
una mejor definicion de los clusteres formados.

8.2.7 Funcionalidad de los algoritmos de clustering
numeéricos y con k=5.

jerarquico datos

Al igual que la prueba anterior se varia el valor de k y se anotara el error
cuadrético de sus resultados de los algoritmos de tipo jerarquico. Se varia el valor
de clusteres a formar (k) y se revisara la SPECAC (ver tabla 75), ademas se
ejecutara el algoritmo jerarquico de enlace minimo con k=5, se presenta en los
representantes de dicha clusterizacion en la tabla 76 y se presenta dendograma
formado.

Tabla 75: SPECA de los algoritmos jerarquicos, variando el valor de k

Algoritmos
Valor de k H-Single H-Averange K-Complete
K=2 56498068,972 29414458,481 29414458,481
K=4 18560831,983 18560831,983 12365192,949
K=5 11423682,253 11423682,253 11423682,253
K=8 4634577,927 3675839,291 3675839,291
K=16 1207487,674 847723,059 977063,792
Tabla 76: Representantes de algoritmos jerarquicos con k = 5.

Cluster Tasa_Na | Tasa Mort | Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PNB Por.
Cluster 0 34.53 11.85 73.13 57.47 61.60] 1124.13 69,23%
Cluster 1 14.56 7.76 8.84 72.33 78.33 16164.29] 7,69%
Cluster 2 14.33 9.03 8.83 71.7 78.38 22426.0, 10,99%
Cluster 3 24.8 7.61 26.59 66.78 71.61 8016.0) 10,99%
Cluster 4 12.5 9.5 7.1 73.9 80.0 34064.00 1,10%
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Figura 190: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico minimo, determinando el valor de k=5.
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También se presentan los diagramas de dispersion desde la figura 193 hasta la
198, con el fin de mirar el comportamiento en los atributos.

Figura 191: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico con k=5
utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa_Na con respecto a los atributos:
a) Tasa_Mort, b) Mort_Inf, ¢) Esp.Hom, d) Esp.Muj, €) PNB.
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Figura 192: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico con k=5
utilizando la distancia euclidiana del atributo Tasa Mort con respecto a los
atributos: a) Mort_Inf, b) Esp.Hom, c) Esp.Muj, d) PNB.
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Figura 193: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico con k=5
utilizando la distancia euclidiana del atributo Mort_Inf con respecto a los atributos:
a) Esp.Hom, b) Esp.Muj, c) PNB.
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Figura 194: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico con k=5
utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Hom con respecto a los atributos:
a) Esp.Muj, b) PNB.
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Figura 195: Graficas de dispersion resultado algoritmos de tipo jerarquico con k=5
utilizando la distancia euclidiana del atributo Esp.Muj con respecto a el atributo
PNB.
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Analizando los resultados de la tabla 75 se puede observar que el valor de la
SPECAC siempre disminuye. En cuanto a los clusteres formados que se presenta
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en la tabla 76, se puede decir que el cluster 0 es el que tiene aproximadamente un
70% de los paises estudiados, piases que tienen un producto nacional bruto
inferior a los 2000, y tienen una esperanza de vida tanto de hombre como de
mujeres menor a 62 afos. Por otra parte se tiene el clister 4 que su porcentaje
equivale a un registro, debido a que los valores de este registro son atipicos en
todos sus atributos. El dendograma en la figura 190 muestra claramente las
relaciones entre los clisteres y los registros que son mas similares. Teniendo en
cuenta las graficas de dispersion, se puede deducir que los algoritmos jerarquicos
tienen un mejor manejo de datos anomalos.

83 PRUEBAS CON CONJUNTOS DE DATOS CON ATRIBUTOS
CATEGORICOS.

Se realizaran dos tipos de pruebas utilizando dos repositorios uno de ellos es ZOO
gue es un repositorio sintético descargado de la UCI [106] y el otro es el conjunto
de datos real denominado UDENAR, formado por el grupo de investigacion GRIAS
de la linea KDD en 2006 para mirar los patrones de bajo rendimiento y desercion
de los estudiantes de la Universidad de Narifio (Colombia).

El conjunto de datos ZOO esta formado por 17 atributos y 101 registros (ver tabla
77, En la prueba no se tendra en cuenta el atributo animal ya que es el nombre
gue identifica al animal y solo se tomaran los registros que sean de tipo mamifero,
con el fin de mirar la distribucion de los animales son 41 registros,

Tabla 77: Atributos conjunto de datos Zoo

id Atributo Valores
-- Animal Los nombre de los animales
Pe Pelo {no,si}

Pl Plumas {no,si}
Hu Huevos {no,si}
Le Leche {no,si}
Ae Aéreo {no,si}
Ac Acuético {no,si}
Dep | Depredador {no,si}
Den | Dentadura {no,si}
Col | ColumnaVerte {no,si}
Res | Respiracion {no,si}
Ven | Venenoso {no,si}
Ale | Aletas {no,si}
Cola | Cola {no,si}
Dom | Domestico {no,si}
Peq | Pequefio {no,si}
-- Tipo {mamifero }
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El conjunto de datos UDENAR consta de 20328 registros de estudiantes y 26
atributos, la mayoria de ellos esta discretizados (ver anexo 1). La descripciéon de

los atributos se presenta en la tabla 78.

Tabla 78: Atributos conjunto de datos UDENAR

id Atributo Valores Descripcion
E edad {A,B,C,D} Es la edad actual del
estudiante
Ei edading {A,B,C,D} Es la edad de ingreso del es
del estudiante
Fi fecha_ing {A,B,C,D,E} Es la fecha de ingreso del
estudiante
I ingresos {A,B,C,D,E} El la cantidad de ingreso del
ndcleo familiar
vm val_matricula {A,B,C,D,E} Valor de la matricula
Ne nestrato {0,1,2,3,4,5,6} Estrato del recibo de luz
Na naturaleza {O,P} Tipo de colegio
j jornada {CM, Jornada del programa que
T,N} estudia
ca calendario {A,B,F} En qué tipo d calendario
ingreso
SX sexo {M,F} Sexo o0 genero del estudiante
po ponderado {A,B,C,D} Ponderado acumulado de
notas
om ocu_madre {1,2,3,4,5} Ocupacion de la madre
mc mas_una_a cargo | {S,N} tiene personas a cargo
vf vive_con_familia {S,N} vive con su familia
hu tiene_hermanos _u | {S,N} hermanos en la Universidad
es especial {S,N} Ingreso con cupo especial
pv padre vive {S,N} el padre vive
ec estado_civil {0,1,2,3,4} estado civil de estudiante
mv madre_vive {S,N} La madre vive
tr tipo_residencia {0,1,2,3} La residencia donde vive es
cl claseal {1,2,3} Determina que estudiantes
han reingresado, se han
retirado o no cumplen ninguna
de las condiciones anteriores.
cr claserend {1,2,3,4,5} Determina la cantidad de
materias perdidas por el
estudiante.
cp clasepromedio {A,B,C,D,E} Determina el promedio
acumulado del estudiante
zn zZona_nac {N,NN, Zona de nacimiento
O,0ON,
O,0ON,
S,SN}
sm semestred {1,2,3,4,5} Semestre al que esta
matriculado
cf cod_facultad {1,2,3,4,5,6,7,8,18,22,32} Facultad a la cual pertenece
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8.3.1 Funcionalidad de los algoritmos de clustering jerarquico con datos
categoricos.

El objetivo de esta prueba es observar los resultados de los algoritmos jerarquicos
cuando k=4, con el fin de mirar que cllisteres se encuentran y analizar sus las
caracteristicas de sus representantes que se presentan en la tabla 79 los
representantes de la agrupacion jerarquica minima, seguido de los representantes
de la agrupacion promedio en la tabla 80 y por dltimo los representantes de la
agrupacion con enlace promedio en la tabla 81. Para ayudar al analisis se
presentan los dendogramas resultantes en las figuras 196,197 y 198
respectivamente. Todos los algoritmos particionales utilizaron la distancia hammig.

Tabla 79: Representantes de cada cluster formados con k=u en el algoritmo
jerarquico con enlace minimo.

Cluster | Pe | PI |Hu | Le | Ae | Ac |Dep|Den| Col |[Res|Ven| Ale |Cola|Dom|Peq| %
Cluster 0 si no no si no no no si si si no no si no @ si90,24%
Cluster 1 nol nol no si  no Si Si Si Si sii  no Si sii  no si 4,88%
Cluster 2 sii  no Si si no Si si  no Si sii no| nQ sii no si| 2,44%
Cluster 3 si no no si no si si si si si no si no no si 244%

Tabla 80: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
jerarquico con enlace promedio.

Cluster | Pe | Pl | Hu | Le | Ae | Ac |Dep|Den|Col |Res|Ven|Ale |ColaDom|Peq %
Cluster 0 si no no sii nol nol si si si si no no si nol sii 70,73%
Cluster 1 si no no sii nol nofl no si si si no no si nol nol 17,07%
Cluster 2 si no nol sii no sii sii si s si no s sii no si 976%
Cluster 3 si no sii sii nol si si no si si nol no si nol si 2,44%

Tabla 81: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
jerarquico con enlace maximo.

Cluster | Pe | Pl | Hu | Le | Ae | Ac |Dep|Den|Col |Res|Ven|Ale |ColaDom|Peq %
Cluster 0 si no nol sii no nol sii si si si no nol si no sii 63,41%
Cluster 1 si no no sii nol nol no si si si no no si nol nol 21,95%
Cluster 2 si no nol sii no sii sii si s si no s sii no si 12,2%
Cluster 3 si no s sii no si sii no si si no nol sii no si 2,44%
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Figura 196: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico minimo, determinando el valor de k=4, aplicado a
atributos de tipo categorico.
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= Cluster 1

= C3c4
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Figura 197: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico promedio, determinando el valor de k=4, aplicado a
atributos de tipo categorico.
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Figura 198: Dendograma realizado con el algoritmo jerarquico maximo, determinando el valor de k=4, aplicado a
atributos de tipo categorico.
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Analizando los resultados de los algoritmos jerarquicos se tiene que el animal que
no tiene similitud con el resto de mamiferos es el ornitorrinco, que no se pudo
agrupar con ninguno de los cluster, creando un cluster aparte. Entrando a analizar
los resultados de cada algoritmo, el algoritmo de enlace minimo, va haciendo
uniones adicionando un elemento a la vez en los clusteres que se van formando
(ver figura 196), creando asi un cluster con el 90% aproximadamente de los
registros. En el caso del resultado con enlace promedio creo 4 cllisteres con
caracteristicas especiales, el cluster O tiene todos los mamiferos grandes, el
cluster 1 tiene todos los mamiferos que son pequefios, y la gran mayoria roedores
y el cluster 3 tiene a todos los mamiferos de agua, como el delfin (ver figura 193).
Para el caso del algoritmo con enlace maximo se tiene que el cluster 3 es similar
al claster 3 formado por el enlace promedio, en el clister 1 incluyo a la zarigleya,
y en la formacion del cluster 0 se pueden observar uniones entre los mamiferos
mas similares creando subgrupos con un alto rango de similitud.

8.3.2 Funcionalidad de los algoritmos de clustering
categoricos con k = 6.

particional con datos

El objetivo es mirar que resultados arrojan los algoritmos de clustering partional
con atributos categoricos con los algoritmos kmeans y kfrequency, para ello se
utiliza el conjunto de datos UDENAR y se da un valor de k=6. La prueba se realizo
utilizando la distancia hamming. En la tabla 82 y 83 se presentan los
representantes de los clusteres formados por el algoritmo kmeans y kfrequency
respectivamente.

Tabla 82: Representantes de cada cluster formados con k=6 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia haming aplicado a UDENAR.

Cu| E |Ei|Fi| I [vm|Ne|Na| j |ca|sx|polom|mc|vf |hu|es|pv|ec|mv|tr |cl|cr|cp|zn|sm|cf| %
COl C A E E| D 3 PPM B M C 5 S S NN S 0 S 0 1 1 ElSN 1§ 8 10,4
Cll Bl A Ef B C 20O M Bl F C 5 S SS NN S 0 S| 11 1 11 DISN| 1 828,52
C2| DL A B El Ef 40 MB MC 1 S S NN S 0 S 1§ 1 2 BSN 1 7915
C3| D B B ClC 2O M B M Cl 1 S SSNN S 0 S| 11 1] 5 CSN 5 725,45
C4| D Bl Dl Al C 20 C Bl HC 1 S{SSNN S 0 S| 11 14 11 DSN| 1 818,13
C5| DD AC E D 330 C B HC 1 5 SSINN S 0 S 11 1 11 ASNL 1 8 834

Tabla 83: Representantes de cada cluster formados con k=6 en el algoritmo
kfrequency utilizando la distancia haming aplicado a UDENAR

Cu [E [Ei Fi || vmNeNaj| [ca |sx jpo jommcpnf |hu les pv |lec mvitr [cl fcr [cp zn |smicf %
COBAEBCROMBMECBE I SISNIN|SpPpIspPpap P D SNL B8 2093
ClLCBEACROMBMECB SISININISPDI|sP 11 DISNR2 B 9,15
C2 bBCAAROMBMECRKLI SIS ININISPISPEL I D ISNS B 23,87
C3ICADBICROMBMECECRLI SISININISpPISP L1 P D SNL B 20,73
C4 DBBICBROMBMERBL ISISININISpPISPE 1T 1 |CSNb [7 2401
CSDBCEDRBOMBMECRLI I SISININI SpPISPE LT |ASNL |7 21,33
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En la tabla 84 y 85 se muestran los datos del valor de 1 — frecuencia del valor de la moda del clisteres en ese
atributo, al que se denominara error de frecuencia del los atributos en cada cluster (EFAC) de los clusteres formados
por los algoritmos, con el fin de establecer la calidad de los clUsteres formados.

Tabla 84: EFAC en el algoritmo kmeans con k=6, aplicado a UDENAR.

Cu E [Ei |Fi | vm [Ne [Na | ca [sXx po jom mc M |hu |es |pv fec mv ftr ¢l fcr |cp [zn sm [cf [To

C 0 |0,48/0,48/0,41/0,71/0,46/0,5 0,29/0,46/0,08|0,280,2 [0,36/0,1 |0,15|0,25/0,010 |0,02|0 0,34[0,12(0,52(0,65/0,11/0,44[0,81 8,24
C1 |0,510,35/0,24/0,51/0,54|0,260,21|0,51/0,05|0,42[0,2 |0,12[0,09/0,29/0,19/0,03)0 0,010 0,31/0,07/0,57|0,58|0,16/0,46[0,78(7,46
C 2 |0,18/0,44/0,55/0,51/0,68/0,63/0,41/0,41/0,06|0,23/0,16/0,43/0,03/0,08/0,1 |0,11/0,02/0,010 0,14/0,12(0,66|0,59|0,16/0,28|0,64 7,64
C 3 |0,13/0,45/0,48/0,64/0,63/0,34/0,29/0,42/0,05|0,220,18|0,54|0,04/0,18|0,12/0,11|0,02/0,01|0,010,16(0,12|0,56|0,56|0,19|0,470,75[7,67
C 4 |0,44/0,48/0,36/0,43/0,62|0,36/0,29|0,53/0,05|0,410,3 |0,19/0,08/0,25|0,19/0,03/0,01/0,02/0  |0,31/0,15/0,53|0,53|0,18/0,68[0,7 8,11
C5 |0,220,41/0,4 |0,62/0,49/0,31/0,41/0,54/0,04|0,31/0,18/0,24/0,06/0,2 |0,17/0,13|0,02/0,02|0,01/0,24/0,14(0,51(0,7 |0,16/0,46[0,74(7,63
To ]1,9512,612,443,423,43]2,4 [1,892,87/0,32]1,88/1,22]1,87|0,411,051,03/0,41|0,07/0,09|0,03[1,5 0,72]3,35/3,62|0,97]2,8 14,41146,76

Tabla 85: EFAC en el algoritmo kfrequency con k=6, aplicado a UDENAR

Cu|lE |Ei|Fi| Il |[vm|Ne|Na| j |ca|sx |po|om|mc|vf |hu|es|pv|ec|mv|tr |cl|cr|cp|zn|sm]|cf | To

C 0]0,25/0,24/ 0/0,660,590,38/0,26/0,51/0,05/0,49/0,17| 0 0,1/0,25/0,23] 0  0/0,01] 0,42/0,06/0,57/0,68/0,130,33/0,83| 7,22
C1]0,17/0,39/0,01/0,56/ 0,58 0,34/0,26| 0,6/0,11/0,34/{0,32 00,11/0,37| 0,2] 0 0/0,02 0,38/0,090,67/0,65/0,25/0,49| 0,8/ 7,72
C 2]0,05/0,59/0,24 0,60,32 0,4/0,31/0,56/0,05 0,5 0,20,17/0,080,35/0,22| 0,1/0,02/0,02 0,34{0,06/0,56| 0,4/ 0,2/0,19/0,76| 7,31
C 3|0,26/0,41/0,01/ 0,6/0,59 0,4/0,34(0,69/0,03/0,45/0,26/ 00,07/0,23/0,24/ 0 0/0,01] 0,43/0,230,65/0,68/ 0,13 0,68/0,81| 8,19
Cc4 00,57|0,14{0,68/0,65|0,46|0,38/0,42/0,04/0,44/0,16/0,21/0,02/0,03/0,04{0,15/0,02/0,01/ 0,02/ 0,05/ 0,06/ 0,65/0,67,0,18/0,48/0,73 7,28
C 5|0,04| 0,6/0,38/0,550,56/0,57/0,44/0,52/0,08/0,32/0,19/0,17/0,06/0,11/0,12/0,12/0,02/0,02 0,180,19 0,7/0,690,16/0,18/0,76| 7,73
To (0,77/2,81] 0,8 3,65/3,29/2,55/1,99 3,32/0,36(2,531,31/0,55/0,45|1,35|1,05/0,37/0,06/0,09 0,03/ 1,79 0,69 3,793,77|1,05|2,36|4,6945,45

oN[O|IO|O[O
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Analizando los resultados de las tabla 82 y 83, y utilizando el anexo 1 para
reemplazar los valores discretizados por los valores originales y utilizando la
frecuencia dentro de los clUsteres, se tiene que el 28,52% de los estudiantes, se
ubicaron en el cluster 1, en donde el aproximadamente el 49% tiene una edad
mayor de 18 afios y menor de 22, que el 65% ingreso con una edad menor o igual
a 18 afios, el 74% es de estrato 2, el 42% de ellos tiene un promedio mayor o igual
a 3,5 hasta 4,0. Otro cluster que sobresale es el cluster 3 que hacen parte del
25,45% de los registros, y que tiene entre sus caracteristicas las siguientes, que el
36% ingreso a la universidad después del994 y antes del 2000, que han perdido
mas de 3 materias el 44% y el 53% esta en semestres inferiores al quinto.

En cuanto al algoritmo kfrequency se puede decir que los clusteres formados por
este algoritmo, son diferentes de los formados por el algoritmo kmeans.
Analizando la EFAC de los algoritmos kmeans y kfrecuency, en las tablas 84 y 85,
se puede deducir que no hay superioridad del uno contra el otro, teniendo
resultados similares.

8.4 PRUEBAS CON UN CONJUNTO DE DATOS CON ATRIBUTOS MIXTOS.

El objetivo de esta prueba es mirar el comportamiento de los algoritmos de tipo
particional con conjuntos de datos de gran tamafo, y que contengan tipos de
datos tanto categdricos como numericos. Para ellos se utilizo el conjunto de datos
SISBEN, que contiene informacion acerca de las condiciones de vida de las
familias de una determinada regién de Colombia. Este conjunto de datos consta
de 100.000 registros y 30 variables de los cuales 6 de tipo numérico y 24 son de
tipo categorico, la mayoria de ellos estan discretizados. Para esta prueba solo se
tomaran 21 atributos, los cuales se presentan en la tabla 86.

Tabla 86: Atributos conjunto de datos SISBEN21

id Atributo Valores Descripcion

z zona 1,2,3 Que tipo de zona de
asentamiento es.

\ vivienda 1,2,3 Tipo de unidad de vivienda

p piso 1,2,3,4,5 Material predominate en pisos

b basura 1,2 Servicio de recoleccion de
basura.

ac acueducto 1,2 Servicio de acueducto.

e estrato 0,1,2,3,4 Estrato del recibo de luz

tv teneviv 1,2,3,4 La vivienda en la que viven es

tc tcuartos numeérico Cantidad de cuartos de la
casa

td tdormir numeérico Cantidad de cuartos para
dormir

S sanitar 0,1,2,3,4 Servicio de sanitario que usan

cn cocinan 0,1,2,3,4,5,6 Combustible con el que
cocinan
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tp tpersonas numeric Numero total de personas que
conforman la familia

ec estcivil 1,2,3,45 Estado civil

SX sexo 1,2 Sexo o genero

as asiste 1,2 Asiste a un centro educativo

te tipoesta 0,1,2,3,4,5,6,7,8 Tipo de establecimiento
educativo

ne nivel 0,1,2,3,45 Nivel educativo

a activi 0,1,2,3,4,5,6,7 Actividad en el Gltimo mes

ing ingresos numerico Ingresos mensuales

ed edad numerico edad

ns NIVSIS 1,2,3,4 Nivel sishen asignado

8.4.1 Calidad de cliuster formados con

particional con conjuntos de datos mixtos.

El objetivo de esta prueba es mirar el comportamiento tanto de la suma promedio
del error cuadratico de cada atributo en cada cluster (SPECAC) y la suma del error
de frecuencia en cada atributo en cada cliuster (SEFAC), la suma de los dos
valores forma la su total de error (STE). La siguiente prueba consiste en utilizar
para la ejecucion de los algoritmo la distancia euclidiana y la distancia haming,
variando el valor de k. para ellos se va a tomar la SPECAC, la SEFA y la suma de

los algoritmo

los dos, estos valores se presentan en la tabla 87.

Tabla 87: Errores de los atributos particionales en Sisben21,

s de clustering

variando el valor de

k.
Algoritmo SPECAC SEFAC STE
K=2 KMeans 79650610852,104 14,148 | 79650610866,252
K-Prototype 79650610852,104 14,148 | 79650610866,252
K-Frequency 79650610852,104 14,148 | 79650610866,252
K=4 KMeans 562810645242,429 25,218 | 562810645267,646
K-Prototype 562810645242,429 25,218 | 562810645267,646
K-Frequency | 562810645242,429 25,218 | 562810645267,646
K=5 KMeans 682245713958,703 32,086 | 682245713990,789
K-Prototype 682245713958,703 32,086 | 682245713990,789
K-Frequency | 682245713958,703 32,086 | 682245713990,789
K=8 KMeans 681319410779,63 56,392 | 681319410836,022
K-Prototype 681292260866,076 55,906 | 681292260921,982
K-Frequency 681319410779,63 56,392 | 681319410836,022
K=16 KMeans 681041295214,596 94,635 | 681041295309,231
K-Prototype 681176822122,285 114,666 | 681176822236,951
K-Frequency | 681209253824,966 112,674 | 681209253937,64

Analizando los resultados de los algoritmos de clustering particional se puede
establecer que los atributos que mas influyen en la formacion de cllisteres en
datos con atributos mixtos, son los datos numéricos, debido a que muchas veces
manejan escalas altas. También se puede establecer que al incrementar el valor
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de k, los resultados de los algoritmos tienen mayor diferencia entre si. También se
puede establecer que no hay un algoritmo que sobresalga entre todos los demas,
es decir no se encuentra un algoritmo que tenga un menor error en todos los
valores de k.

8.4.2 Funcionalidad de los algoritmos de clustering particional con datos
mixtos con k = 6.

El objetivo de la siguiente prueba es analizar los resultados de los algoritmos
particionales. La prueba consiste dar como el valor de k el numero de niveles
sisben que es 4 (k=4) en los algoritmos de tipo particional. Para ello se iran
variando los tipos de distancia y se aplicara determinados filtros. Primero se
ejecutan los algoritmos con los datos originales y se toma los representantes de
estos clusteres (ver tabla 88) como parametros de distancia, se utilizo la distancia
euclidiana para los atributos numéricos y la distancia haming para los categoricos.

Tabla 88: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia eudidiana y haming.

Clz|v|p|blac|e|tv| tc | td |s |cn| tp |ec|sx|as|te |ne| a ing ed |ns| %

CO | 14 20 4 1] 1] 2 34,172,87] 4 44,14 2 1] 2 0 2 1 1070486,9945,060 3 0,49
Cl | 1 21 3 1] 1] 2 1]1,9711,55 4 44,52 5 1 2 0 1 1] 93413,56/37,54] 1 18,53
C2 | 1 20 4 1] 1] 2 12,962,211 4 4 45 2 1 20 0 20 1] 293863,440,72] 2 7,12
C3 | 1 23 1 1] 4 1]2,181,68 4 45,39 5 2 2 0 1 3 2205,53/21,62] 1| 73,86

Otra prueba consistio en utilizar la distancia mahalanobis para atributos
numericos, con la distancia haming para atributos categoricos. Los representantes
de clusteres formados por los algoritmos se presentan en las tablas 89,90 y 91.

Tabla 89: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia mahalanobis y haming.

Clz|v|p|blac|e|tv| tc td |sicn| tp |ec|sx|as|te|ne|a ing ed |[ns| %
COl 1 21 3 1 1 1 1 1,75 1,37 4 4/ 4,86 2| 1 2 O 1 1 84901,9 39,97 1 21,01
Cl 1 2 4 1 1 2 1 2,97 2,16/ 4 4] 4,62 5 2 2| 0 2 1 81855,27/30,45 2 29,02
C2l 1 21 3 1 1 1 1 1,87 1,53 4 4 562 5 2 2 0 1 0 11628,67/22,52| 1 28,94
C3l 1 21 3 1 1 1 1 2,05 1,6/ 4 4/ 557 5 1 1 4 1 3 743,19/10,88 1] 21,02

Tabla 90: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kprototype utilizando la distancia mahalanobis.

Clz|v

p|blac|e|tv|tc | td |s|cn| tp |ec|sx|as|te|ne|a| ing ed |[ns| %
CO 1 203 1 1] 4 1 161,19 4 4531 5 2 2 0 1 130138,3124,54 129,83
Cl 1 2 3 1 1] 1 33,232,55 4 46,81 5 2| 2 0 1 141698,86/27,75 117,94
C2 U 20 4 1 1] 2 13,152,24] 4 44,85 5 2| 2 0 1 174774,68] 28,7 227,15
C3 1 1 3 1 20 20 11,1611,08 4 44,13 5 2 2 0 1] 133278,84/23,73 125,08
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Tabla 91: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kfrequency utilizando la distancia mahalanobis.

Clz|v|p|blac|je|tv|tc | td |s|cn| tp |ec|sx|as|te|ne|a ing ed ns| %

CO| 1) 20 4 1] 1 2| 33,27 2,4 4 4 558 5 2 2 0 1 1] 88578,64] 34,12 2 31,36
Cl| 3 201 212 1 3 171,41 1] 1 564 5 2 2 0 1 0 18960,57] 27,25 1 159
C2| 1) 1] 3 1] 1] 1] 11,251,04 4 4 4,25 5 2 2 0 1 1] 47135,17| 28,10, 1] 29,78
C3| 1) 20 3 1] 1] 2| 12,331,76] 4 4 542 5 1 1 4 1 3 1280,78 11,50 1] 22,97

Otra prueba consistié en utilizar la distancia mahalanobis para atributos numéricos
y la proporcion de coincidencias para atributos categoricos. Los representantes de
clusteres formados por los algoritmos kmeans y kprototype se presentan en las
tablas 92 y 93.

Tabla 92: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia mahalanobis y proporcién de coincidencias.

Clz|lv|p|blac|e|tv| tc td |sicn| tp |ec|sx | as [te|ne|a ing ed [ns| %
Co |1 1 3 14 1 1y 1§ 1,2 099 4 4 336 5 2 2 0 1 1 40118,14/26,64 135,22
Cl |1 2 4 1 1 2 3 433 333 4 4 641 5 2 2 0 1 1 75759,67/29,28 2 15,9
C2 11 2 3 14 1 21 265 2 4 4558 5 2 2011 48526| 26,9 132,61
C3 |11 2 3 4 1 1] 1 1,41 099 4 4 6,99 5 1 2 0 1 3 19143,54/19,85 116,26

Tabla 93: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kprototype utilizando la distancia mahalanobis y proporcion de coincidencias.

Clz|v|p|blac|e|tv|tc | td |s|cn | tp |ec|sx|as|te|ne|a ing ed [ns| %

CO| 1 2 4 1 1] 2 34,33 3,34 4 4 6,37 5 2 20 0 1§ 1] 75979,66 29,33 2 15,84
Cl| 1 20 4 1 1] 2 112,76 1,99 4 4 43 5 2 20 0| 1 1] 60715,02 29,06 2 22,3
C2| 1 20 3 1 1 1 3243 1,99 4 4 846 5 2 20 0 1 0 22566,34] 22,26/ 1 10,61
C3| 11 3 1 1 1 1j1,26) 0,99 4 4 447 5 21 21 0 1] 1] 33464,61] 24,49 1 51,25

Otra prueba consistio en utilizar la distancia euclidiana para atributos numéricos y
la distancia haming, para atributos categoricos pero aplicandolo a el conjunto de
datos Sisben21 utilizando el filtro de normalizado. Los representantes de clUsteres
formados por los algoritmos kmeans, kprototype y kfrequency se presentan en las
tablas 94, 95y 96.

Tabla 94: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana y haming en el conjunto de datos
normalizado.

Clz|v| p |blac|e|tv|tc |td [s|cn|tp |ec|sx |as |te [ne |a ing ed [ns| %
CO| 1 20 3 1 1 2 12,41]1,82 4 44,82 2| 1 2 0 1 1]240962,3/39,25 1| 26,6
Cl| 1 20 3 1 1 2 12,281,66] 4 4456 2 2 2 0 1] 44129183,96/ 42,1 121,08
C2 | 1 2 3 1 1 1] 11,9511,55 4] 4566 5 2 2 0 0 011635,07/13,92 1]28,28
C3 |1 20 3 1 1 2 1 231,75 4 4547 5 1 1 4 1 3 1167,42] 11,6 124,04
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Tabla 95: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kprototype utilizando la distancia euclidiana y haming, en el conjunto de datos

normalizado.

Clz p tc | td |sicn|tp | ec e ing ed |[ns| %
CO| 11 20 3 1 1] 2| 142,18 167 4 455 5 1 1 4 1 3 699,21/11,07] 1] 24,3
Cl| 11 20 3 1 1] 20 4158 1,31 4 44,79 5 2 20 0 1 1 38954,3 284 1 17,2
C2| 11 20 3 1 1] 1] 141,86 1,5 4 4548 5 2 2 0 1 1] 36936,16/28,94 135,22
C3| 1 2 4 1 1] 20 1§ 3,2 2,28 4 4458 5 2 2 0 1 12108379,67/35,52 223,29

Tabla 96: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kfrequency utilizando la distancia euclidiana, en el conjunto de datos normalizado.

C p tv|tc | td ntp |e el a ing ed [ns| %
CO | 1 20 3 1] 1] 2 12,3211,76 4 4 5,42 1 1 4 1 3 1023,8111,42] 123,35
Cl| 1 20 4 1 1] 2 12,982,15 4| 4 5,48 20 21 0 1] 1] 85423,86/34,46 237,49
C2 | 3 21 2 2 1 31,721,43 1] 1 5,75 20 21 0 1 0 18029,8527,22] 115,78
C3| 1 1 3 1 2 1 11,171,074 4 3,98 20 2 0 1] 1] 42803,11/26,35 1 23,38

Otra prueba consistié en utilizar la distancia euclidiana para atributos numéricos y
la proporcién de coincidencias para atributos categéricos pero aplicandolo a el
conjunto de datos normalizado. Los representantes de clusteres formados por los
algoritmos kmeans y kprototype se presentan en las tablas 97 y 98

Tabla 97: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana y la proporcién de coincidencias en el
conjunto de datos normalizado.

C

tv | tc

td

p n|tp |ec e ing ed [ns| %
Co| 1 2| 4 1] 1 2] 33,6612,54 4 44,42 2| 1 2| 0 2| 1/422486,66] 43,4 2| 4,57
Ci1| 12 3 1] 1) 2 1)1,731,35 4 43,88 2| 2/ 2| 0 1 1 61256,69 44,13 1 32,1
C2| 12 3 1] 1 1 11,681,34 4 4532 5 2 2/ 0 1 3 5171,3611,79 145,94
C3| 1 2| 4 1] 1 2] 34,073,03 4 47,28 5 2 2| 0 1 3 21720,33 25,76 117,39
Tabla 98: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo

kprototype utilizando la distancia euclidiana y la proporcion de coincidencias en el
conjunto de datos normalizado.

C p tv| tc | td n|tp |ec e ing ed [ns| %
CO | 1 20 3 1] 1] 1 122,291,84 4 49,25 5 2| 2 0 1] 014486,8117,45 114,98
Cl| 1 2 3 1] 1 1 1 1,61,27 4 44,36] 5 2 21 0 1 3 8126,9913,31] 141,85
C2 | 1 2 4 1] 1] 2 34,493,29 4 4572 5 2 2 0 1 188233,67/30,97] 2| 14,6
C3 | 1 2 3 1 1 2 1)1,881,41 4 43,89 2 2 2 0 1 1] 93348,9/46,69 1] 28,57
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Otra prueba consistid aplicar el filtro R-frequency al conjunto de datos, este filtro
convierte los atributos categéricos en numéricos, reemplazando el valor de la
categoria por la frecuencia relativa que dicho valor tiene. Para esta prueba se
utilizara solo el algoritmo kmeans utilizando la distancia eucliana, los
representantes de los clusteres resultantes se presentan en la tabla 99.

Tabla 99: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana en el conjunto de datos Sisben con filtro
R-Frequency.

Clz|v|p|blac|e|tv|tc | td |s|cn| tp |ec|sx|as|te |ne|a ing ed |[ns| %

CO | 1] 20 4 1] 1 2| 33,67]254 4 4 44 2 1 20 0 2 1]426797,93/43,51] 2| 4,47
Cl| 1] 20 3 1 1 2 1 1,7/1,33 4 43,88 2 2 20 0 1] 1] 59292,5943,11 1| 33,8
C2 | 1] 20 3 1] 1 1] 1]1,68/1,34 4 45,29 5 2 20 0 1 3 4108,65 11 143,21
C3 | 1] 20 4 1 1 2 33,982,97 4 47,36) 5 2 2 0 1 3 22884,39 25,76/ 118,52

Otra prueba consistio aplicar el filtro Convert al conjunto de datos, este filtro
convierte los atributos categoricos en numéricos, reemplazando el valor de la
categoria por un numero entero. Para esta prueba se utilizara solo el algoritmo
kmeans utilizando la distancia eucliana, los representantes de los cllusteres
resultantes se presentan en la tabla 100.

Tabla 100: Representantes de cada cluster formados con k=4 en el algoritmo
kmeans utilizando la distancia euclidiana en el conjunto de datos Sisben con filtro
Convert.

Clz|v|p|blac|e|tv|tc | td |s |cn| tp |ec|sx|as|te|ne|a ing ed |ns| %
CO| 1 2 3 1] 1] 1 12,86 1,47 4 4454 5 1 2 0 1 1123189,61/38,39 1] 23,1
Cl| 1 20 3 1 1] 1 1j2,94 1,53 4 44,83 5 2 2 0 1 4 17413,46/39,83 125,34
C2| 1 2 4 1] 1] 2 33,96 2,83 4 4591 5 2 2 0 2 3 63416,41/23,38 2| 18,7
C3| 1 23 1 1] 14 1264 1,33 4 4542 5 1 1 4 0 3 1213,95 8,25 132,87

Analizando todos los representantes obtenidos en las pruebas anteriores se puede
establecer todos los clusteres formados son diferentes, que todos los algoritmos
tienen en cuenta diferentes atributos, encontrando asi diferentes tipos de similitud
entre los elementos y creando clUsteres con diferentes caracteristicas. Entre todos
los clusteres creados se puede destacar que en la mayoria de algoritmos se crea
un cluster que tiene como resultado en el atributo nivel sisben el valor de
categorico de 2 y el resto de los clusteres identificados se puede determinar que
son 3 tipos de personas con diferentes caracteristicas que tienen nivel sisben igual
a 1. Entre las caracteristicas que tienen los clisteres con nivel sisben igual a 2 se
puede establecer que en los pisos, el material predominante es baldosa, vinilo,
tableta o ladrillo y que tienen estrato 2. Otra caracteristica se puede identificar es
una alta relacion en todos los clusteres formados entre el nivel de sisben el
estrato.
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8.5 Funcionalidad del algoritmo wayCluster.

La primera prueba consistié en aplicar el algoritmo wayCluster con un conjunto de
datos numérico MUNDODES. Para el cual formo 53 clusteres, creando cluster con
suma del error cuadratico igual a cero. La segunda prueba consistié en aplicar el
algoritmo wayCluster con un conjunto de datos categdrico ZooMamiferos, teniendo
como resultado 13 clusteres, que tuvieron error de frecuencia igual a cero. Con el
conjunto de datos sisben21 hubo problemas de espacio en memoria.

Analizando los resultados del algoritmo wayCluster, se deduce que la cantidad de
clusteres formados es relativamente alta con respecto alla cantidad de registros a
segmentar, pero se puede destacar que los clusteres formados tienen un alto
grado de similitud.
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9. CONCLUSIONES

Se presenta la primera version de la herramienta “RASEMUS: Una Herramienta
para el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos con Técnicas de
Clustering, Débilmente Acoplado con el SGBD PostgreSQL".

La arquitectura de Rasemus es modular, compuesta por los modulos de interfaz
grafica, kernel y utilidades, lo que permite la reutilizacion de sus componentes
para incluirlos en otras herramientas de este tipo y facilita su mantenimiento.

Al estar esta herramienta desarrollada bajo un lenguaje multiplataforma, como lo
es JAVA™ la convierte en una herramienta portable a cualquier sistema
operativo.

Rasemus esta elaborada bajo licencia GPL, aunque algunas API’s utilitarias se
encuentran bajo licenciamiento LGPL, como lo son iText y JFreeChart.

Las pruebas de funcionalidad realizadas con Rasemus confirman que esta
herramienta soporta las etapas de mineria de datos seleccién, preprocesamiento,
clustering y visualizacion de resultados de una manera correcta y fiable.

La interfaz grafica de Rasemus es amigable, presentado un disefio atractivo y de
facil manejo, que permite exportar graficas y reportes de las caracteristicas del
conjunto de datos y de los resultados presentados por los algoritmos, en formatos
pdf, rtf y html, que facilitan el analisis de informes.

En el kernel de Rasemus se encuentran implementados tres tipos de algoritmos
de clustering como lo son: clustering particional, clustering jerarquico y clustering
de densidad con diferentes tipos de medidas de distancia y similitud, con manejo
de datos numéricos, categoéricos y mixtos, que permiten al usuario escoger el
algoritmo y la métrica que mas se adecue a sus necesidades.

Se disefio e implemento el algoritmo kprototype propuesto por Ohn Mar San, Van-
Nam Huynh y Yoshiteru Nakamori [20], el cual no ha sido implementado en
ninguna herramienta analizada.

Se disefio e implemento dos nuevos algoritmos de clustering: el algoritmo

wayCluster basado en la matriz de distancias, creando segmentos a partir de la

unidn de objetos con un alto grado de similitud, sin la necesidad de establecer el

namero de segmentos a formar y el algoritmo kfrequency basado en la utilizacion

de la frecuencia relativa en los segmentos que se van formando como medida de

similitud para atributos de tipo categorico, similar a él algoritmo KHistogram [20],
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esto con el fin equiparar dicho valor, con los valores de las medidas de distancia
de los atributos numéricos, haciendo funcional para los conjuntos de datos mixtos.
Estos dos algoritmos son resultados importantes de esta investigacion.

El andlisis de las pruebas realizadas con los diferentes algoritmos de clustering,
permite concluir que los algoritmos de tipo particional son eficientes con grandes
cantidades de datos. Los algoritmos de tipo de datos jerarquico funcionan muy
bien con repositorios de datos pequefios, que facilita la construccion de los
dendogramas y el clustering de densidad sirve para crear segmentos cuando el
usuario conoce el grado de similitud de los datos.

Basado en los mejores resultados obtenidos en las pruebas realizadas con
conjuntos de datos con atributos de tipo numeérico, es recomendable utilizar la
distancia mahalanobis en los algoritmos de clustering.

El proyecto permitié afianzar los conocimientos adquiridos durante la carrera de
Ingenieria de Sistemas e investigar y profundizar en una de las técnicas de
descubrimiento de conocimiento muy importante como son las técnicas de
clustering.
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10. RECOMENDACIONES

Realizar otros tipos de pruebas para evaluar el rendimiento de Rasemus con
respecto a otras herramientas que involucre la tarea de clustering, como el
lenguaje R.

Hacer la implementacion de kfrequency y wayCluster en el lenguaje R para
evaluar su rendimiento y funcionalidad.

Utilizar Rasemus en proyectos de investigacion que apliquen la tarea de mineria
de datos clustering, con conjuntos de datos reales, para soportar la toma de
decisiones de una organizacién determinada.

Utilizar Rasemus en las electivas del area de Bases de Datos del programa de

ingenieria de sistemas de la Universidad de Narifio, como herramienta didactica y
de apoyo.
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Anexo 1. CONJUNTO DE DATOS UDENAR

Discretizacion conjunto de datos UDENAR.

Tabla 1. Discretizacion atributo Edad

EDAD DISCRETIZACION CANTIDAD
Menores e iguales a 18 A 827
Mayores de 18 y menores que 22 B 3634
Mayores e iguales que 22 y C 4856
Menores de 26
Mayores e iguales que 26 D 11012

Tabla 2. Discretizacion atributo Edad_ingreso

EDAD DE INGRESO DISCRETIZACION CANTIDAD
Menores e iguales a 18 A 9054
Mayores de 18 y menores que 22 B 7370
Mayores e iguales que 22 y Menores de 26 C 2594
Mayores e iguales que 26 D 1311

Tabla 3. Discretizacién atributo Fecha ingreso

FECHA DE INGRESO DISCRETIZACION CANTIDAD
Antes de 1990 A 1022
Después oigual a 1990 a Menores de 1995 B 4852
Después o igual a 1995 a Menores de 2000 C 5978
Después o igual al 2000 y Menores de 2003 D 5046
Mayores o iguales de 2003 E 7621
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Tabla 4. Discretizacién atributo Ingresos

INGRESOS DISCRETIZACION CANTIDAD
Menores g 30000000 A 6101
Mayores = 3 y meno 6 B 6350
Mayor de =6 y menor q 9 C 3325
Mayor =9 y menores g 12 D 1828
Mayores = 12 E 2725

Tabla 5. Discretizacion atributo Valor Matricula

VALOR DE MATRICULA DISCRETIZACION CANTIDAD
Menores g 50000 A 3529
Mayor = 50000 y menor 100000 B 5348
Mayor = 100000 y menor 200000 C 6762
Mayor = 200000 y menor g 500000 D 3636
Mayores g = 500000 E 1054

Tabla 6. Discretizacion atributo Naturaleza

NATURALEZA DISCRETIZACION CANTIDAD
OFICIAL OFICIAL 13571
NO OFICIAL PRIVADO 6757
Tabla 7. Discretizacién atributo Ocupacion Madre

OCUPACION MADRE DISCRETIZACION CANTIDAD
AMA DE CASA 1 9049
PROFESIONAL 2 572

EMPLEADA 3 313
INDEPENDIENTE 4 200
OTRO 5 10194
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Tabla 8. Discretizacion atributo Ponderado

PONDERADO DISCRETIZACION CANTIDAD
Menores a 30 A 43
Mayores e iguales que 30 y menores que 50 B 2689
Mayores e iguales que 50 y menores que 70 C 16601
Mayores e iguales que 70 y menores e iguales que 100 D 1623

Tabla 9. Discretizacion atributo Estado Civil

ESTADO CIVIL |DISCRETIZACION CANTIDAD
Soltero 0 20651
Casado 1 5

Separado 2 251
Divorciado 3 24
Union Libre 4 25

Tabla 10. Discretizacién atributo Tipo Residencia

TIPO_RESIDENCIA |DISCRETIZACION | CANTIDAD
No propia 0 5181
Propia 1 14995
Propia pagando cuotas 2 308
Arrendando o Anticresis 3 472

Tabla 11. Discretizacion atributo Semestre

SEMESTE DISCRETIZACION CANTIDAD
Semestre 1 hasta semestre 4 1 8859
Semestre 5 hasta semestre 8 2 3539
Semestre 9 hasta semestre 10 3 1390
Semestre (11-15) (egresados) — 20 (Demorados en egresar)) 4 1383
Semestre 110 (graduados) 5 5157

293




Tabla 12. Discretizacion atributo Facultad

FACULTAD DISCRETIZACION | CANTIDAD
ARTES 1 2097
CIENCIAS AGRICOLAS 2 1532
DERECHO 3 1208
CIENCIAS ECONOMICAS Y ADMINISTRATIVAS 4 2424
INGENIERIA 5 2549
CIENCIAS PECUARIAS 6 1715
CIENCIAS NATURALES Y MATEMATICAS 7 3701
CIENCIAS HUMANAS 8 4009
EDUCACION 18 793
INGENIERIA AGROINDUSTRIAL 22 537
CIENCIAS DE LA SALUD 32 390
Tabla 13. Discretizacién atributo Clase_al
CLASE_AL |DISCRETIZACION | CANTIDAD
Normal 1 18641
Reingreso 2 846
Retirado 3 1469
Tabla 14. Discretizacién atributo Clase_rend
CLASE_REND DISCRETIZACION | CANTIDAD
No ha perdido materias 1 7852
Ha perdido 1 materia 2 3339
Ha perdido 2 materia 3 2576
Ha perdido 3 materia 4 2047
Ha perdido mas de 3 materias 5 5142
Tabla 15. Discretizacién atributo Clase_promedio
CLASE_PROMEDIO DISCRETIZACION | CANTIDAD
Menor a 2 A 2391
Mayor o igual a 2 hasta 3 B 2934
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CLASE_PROMEDIO DISCRETIZACION | CANTIDAD
Mayor o igual a 3 hasta 3.5 C 5166
Mayor o igual a 3,5 hasta 4,0 D 6850
Mayor o igual a 4.0 hasta 5.0 E 3615

Tabla 16. Discretizacion atributo Zona_nac

ZONA_NAC DISCRETIZACION | CANTIDAD
Norte del departamento de Narifio NORTEN 66
Sur del departamento de Narifio SURN 16931
Oriente del departamento de Narifio ORIENTEN 1512
Occidente del departamento de Narifio| OCCIDENTENN 595
Norte de Colombia NORTE 62
Sur de Colombia SUR 410
Oriente de Colombia ORIENTE 23
Occidente de Colombia OCCIDENTE 729
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Anexo 2. CONJUNTO DE DATOS SISBEN

Atributo

Valores

Descripcion

Zona

1. Cabecera
2. Centro poblado
3. Rural disperso

Que tipo de zona de
asentamiento es.

vivienda

1. Cuartos(s) en casa o
apartamento

2. Casa o apartamento
3. Otro tipo de unidad de
vivivenda

Tipo de unidad de vivienda

piso

1.Tierra o arena

2 .Madera burda, tabla o tablén
3. Cemento o gravilla

4. Baldosa, vinilo, tableta o
ladrillo

5. Alfombra

Material predominante en
pisos

basura

1.Si
2.No

Servicio de recoleccién de
basura.

acueducto

1.Si
2.No

Servicio de acueducto.

estrato

01234

Estrato del recibo de luz

teneviv

1. Arriendo o subarriendo
2. Propia pagando

3. Propia pagada

4. Otra condicion

La vivienda en la que viven es

tcuartos

numerico

Cantidad de cuartos de la casa

tdormir

numerico

Cantidad de cuartos para
dormir

sanitar

0. No tiene

1. Letrina, bajamar

2. Inodoro sin conexién
alcantarrillado ni a pozo séptico
3. Inodoro con conexién a poso
séptico

4.Inodoro con conexién a
alcantarillado

Servicio de sanitario que usan

cocinan

0. No cocinan

1. Lefia, carbdn de lefia,
desechos

2. Carb6n mineral

3. Kerosene, petrdleo, gasolina,
cocinol

4. Gas en cilindro o pipeta

5. Gas con conexion por tuberia
6. Electricidad

Combustible con el que
cocinan

tpersonas

numerico

NUmero total de personas que
conforman la familia

estcivil

1. Union libre
2. Casado

Estado civil
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. Viudo
. Separado o divorciado
. Soltero

Sexo

. Hombre
Mujer

Sexo 0 genero

asiste

Si
No

Asiste a un centro educativo

tipoesta

. Ninguno

. Centros de atencién u hogares
ICBF

2. Guarderia, salacuna,
preescolar, jardin infantil oficial
3. Guarderia, salacuna,
preescolar, jardin infantil no
oficial

4. Escuela, colegio, técnico
universitario o universidad oficial
5. Escuela, colegio, técnico
universitario o universidad no
oficial

. Sena

. Secundaria técnica oficial

. Secundaria técnica no oficial

FPOoONENRloA®

Tipo de establecimiento
educativo

nivel

. Ninguno

. Primaria

. Secuandria

. Técnica o tecnolégica
. Universidad

. Postgrado

Nivel educativo

activi

. Sin actividad

. Trabajando

. Buscando trabajo

. Estudiando

. Oficios del hogar

. Rentista

. Jubilado, pensiando
. Invalido

~NO O BAWNRPEPOOORAWNRERPOONOD®

Actividad en el Ultimo mes

ingresos

numérico

Ingresos mensuales

edad

numerico

edad

NIVSIS

1,2,3,4

Nivel sisben asignado
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Anexo 3. MANUAL DE USUARIO
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RASEMUS V 1.0

Rasemus es una herramienta débilmente acoplada con el sistema gestor de base
de datos PostgreSQL con Licencia Publica General de GNU (GPL) orientada
principalmente a proteger la libre distribucion, modificacién y uso. Desarrollada por
Ricardo Narvaez Teran integrante del grupo de investigacion GRIAS (Grupo de
Investigacion Aplicado a Sistemas), Dirigido por el Dr. Ricardo Timaran Pereira
Ph.D, del programa de ingenieria de sistemas de la Universidad de Narifio de la
ciudad de San Juan de Pasto (Narifio - Colombia).

La palabra Rasemus es una palabra del latin que significa racimo o grupo.

Rasemus es un software de apoyo a la toma de decisiones, mediante la ejecucion
de algoritmos de clustering.

Rasemus le permite al usuario escoger diferentes fuentes de datos como lo son
archivos con formato .ARFF, formato .XLS, archivos planos y el sistema gestor de
base de datos PostgreSQL. Permite utilizar filtros para la limpieza, seleccion y
transformacion del conjunto de datos. Rasemus le da la posibilidad de utilizar 3
técnicas de clustering que son: la técnica de clustering particional, con los
algoritmos kmeans, kprototype y kfrequency, la técnica de clustering jerarquico
con tres tipos de enlace: enlace minimo (Single-link), enlace promedio (Averange-
link) y enlace Maximo (Complete-link) y la técnica de clustering basada en
densidad con el algoritmo DBScan con sus variaciones barrido directo () y barrido
conectado. La presentacion de los resultados se puede ver informes textuales que
resumen todo el comportamiento de los algoritmos permitiendo su exportacion a
formatos .PDF, .HTML y .RTF, también utilizando graficas de dispersion para la
visualizacion de los segmentos formados y la visualizacion del dendograma
resultado de los algoritmos jerarquicos y la posibilidad de exportar las estas
imagenes.

Su interfaz grafica es amigable, disefiada con la técnica Drag & Drop para la
realizacion del flujo de trabajo, permitiendo a los usuarios construir el proceso de
seleccion de las operaciones necesarias de forma agil. Ademas su manejo de
colores hace que Rasemus tenga una presentacion moderna de sus iconos,
acorde a la tendencia actual.

REQUERIMIENTOS

Lo Unico que se necesita para el correcto funcionamiento de la herramienta en
cualquier sistema operativo, es tener instalado la maquina virtual de Java 1.6 o
superior.

Nota: En las versiones anteriores de la maquina virtual pueden perderse algunos
elementos.
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1. EMPEZAR A UTILIZAR RASEMUS

Rasemus es desarrollo bajo el leguaje de programacion Java, lo que le permite ser
multiplataforma, para ello Rasemus se presenta en un archivo .jar. para no perder
la opcion de ser una herramienta multiplataforma. Se toma el archivo .jar y se da
doble click.

La ventana principal esta compuesta por dos sectores. En la figura 1 se muestra la
ventana principal en donde se identifican dos zonas. La zona A es la parte en
donde se presentan las tareas que se necesitan para realizar las tareas de
descubrimiento de conocimiento, representadas en iconos, divididos en pestafias
segun su especialidad. En la parte B, esta el area de trabajo, en donde se colocan
los iconos que el usuario elija trabajar.

Figura 1: Ventana principal
Rasermues ot The Clusterizer o,
File About. Help
input Connecions | Preprocessing | Clustering Algorithms | Views
= 9 .' =57 A

........ Pimin File At ik xcel File

Experiments Area

Para la colocacion de los iconos de las tareas en el area de trabajo se debe dar
click sostenido sobre el icono y arrastralo hasta el lugar del area de trabajo donde
desee colocar el icono. Para unir los iconos y crear flujos de trabajos, los iconos
estan equiparados con dos areas de conexion, una en la parte derecha, y otra en
la parte izquierda, que funcionan de la siguiente manera: primero se da click
sostenido en el area del icono que se decida como fuente, sin soltar el botdn
derecho del mouse, se arrastra el puntero hasta el area de conexién del icono
destino y se suelta el boton y se establece la conexion.
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Figura 2: Forma de Conexidn

Arff File

Figura 3: Manejo de la operaciones.

T Rasers & The Clustenizes 5 = =

File Aboutl. Halp

| ingut Connections | Preprocesting | Clustenng Aigorthms | Views

= a3
o [ M
Plain text ScatterPlot  Dendogram

{ Experiments Area

Los iconos ubicados en el area de trabajo son configurados, colocando el puntero
del mouse sobre el icono y dando click derecho. Ahi se despliega un menu en
donde se presentan las diferentes opciones de configuracion dependiendo del tipo
de icono seleccionado (ver figura 4). Los iconos tienen como opciones basicas:
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Delete icon
Permite borrar el icono

Figura 4: Icono de Rasemus.
Name lcomn...
Delete connection #
Configure...
| ¥ E'
Name Icon

Permite cambiar el nombre del icono, desplegando una ventana emergente (ver
figura 5)

Figura 5: Opcién Name Icon.

Change Name Icon @

IE‘ Please, Enter new name

| Aceptar H Cancelar ‘

Name Icon

Permite borrar las conexiones del icono, esta opcion despliega un submenu en
donde se puede establecer qué tipo de conexiones quiere borrar, las entrantes con
In Connections o las salientes con Out Connections. Ver figura 6.

Figura 6: Opcidn Delete connections.

i Delete lcon

Name lcon...
Delete connection ¥ In Connection
Configure... Out Connection
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1.1 Input Connections o Seleccion Fuente de Datos:

En la pestafa Input Connections, se presentan los diferentes iconos que permiten
la seleccion de fuentes de datos, entre ellas esta el icono Data Base, que permite
la conexion con el sistema gestor de bases de datos PostgreSQL, el icono Plain
File, que permite la conexidn con tipos de datos con formato plano, también se
encuentra el icono Arff File que permite la conexion con archivos de formato .Arff y
por ultimo esta el icono Excel File, que permite la conexiébn con archivos con
formato .XIs. ver figura 7.

Figura 7: Iconos de la opcion Input Connections.

[ Input Connections |’ Preprocessing rClusteﬁng Algorithms rWEws |

= g! E Eﬂ

Data Base Plsin File ArfT File Excel File

B AL AGALALAGALALALALALALAGAGALAL ALALALAGAGALALALALALALAGALAL AL AL ALALALAnALALALALALALAGALALALALALAGAGAGALALALALAGAGALALAL ALALAG N0

1.1.1 Icono Data Base

[Drata Base

Permite la conexion con el sistema gestor de bases de datos PostgreSQL, con las
opciones que se presenta en la figura 8.

Figura 8: Opciones Icono Data Base.

PELE  Name [con...

Delete connection  »
Configure...

Configure
La opcidon configure despliega una ventana que solicita los parametros basicos

para la establecer la conexién a una base de datos (ver figura 9), como el usuario,
el password, el servidor y el puerto. Ya configurados estos elementos se presiona
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el boton View Found created in host, que lista las bases de datos creadas en el
servidor, permitiéndole al usuario escoger la base de datos que desea trabajar.
Por ultimo se presiona el botén Connect y si los datos son correctos, en la barra
de estado que estd en la parte inferior presenta un mensaje OK; si los datos
suministrados no son correctos se presenta el mensaje de error correspondiente.
Si la conexion es correcta, para finalizar se presiona el boton Accept. Se habilita
la opcion configure.

Figura 9: Ventana de configuracidn de conexion a base de datos.
|£:| Configure Connection... EI = @
Driver JDBC: |org.postg resql.Driver | hd |
User: |postgres Password: |esssssees N
Host: [localhost | Port: 5432

| I View databases created in host |

Data Base: |MotFound Data Base... |v|

Wait Connection...

Attribute Selection

La opcion Attribute selection permite seleccionar los atributos de las tablas que
se encuentran en a base de datos, las tablas de la base de datos se presentan en
un menu desplegable ubicado en la parte superior de la ventana, el usuario elije la
tabla a trabajar y se adiciona al area de trabajo. la  ventana se encuentra
separada en tres partes (ver figura 10):

A) drea de visualizacidn del sqgl, en donde se va mostrando la construccion de la sentencia
sql, con los diferentes atributo seleccionados. Aqui se encuentran los botones Execute que
permite ejecutar la sentencia sgl formado, y hace visualizar lo resultados en la parte B.

B) en esta zona se presenta el resultado de la sentencia sql formada.

C) En esta zona se encuentran las tablas seleccionadas por el usuario. Presenta las tablas
como objetos independientes dando la posibilidad que con click sostenido sobre su
cabecera pueda ubicarla en cualquier lugar de su area. Para seleccién el atributo que se
desea trabajar se debe dar click sobre la parte izquierda del atributo. En el area de trabajo
también observan las llaves primarias y fordneas de las tablas, permitiendo también ver
una linea de relacién entre las referencias de las tablas que facilitan la labor de la seleccién
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de atributos.
Figura 10:

:Ibﬂ:hh - |

S0 D col

SELECT etnia Hpo, estudiante sexo, estudiante edad, hechos num_malenas maincuiadas, materns nesidad_horana

FROM etnia, esludiante, hechos, malena

WHERE efnia bd_ginia = estudiante. id_etnia ARD estodiante d_estudianie = hechos. id_estudianie A

Cain Pravies

Idl_mialécis

Tablas

€= wi_winia

O tpo o

o i eshudiante
O cod_estixkants
0 nom_sstodanis
0 edod of

= il_etnia

O sexo of

Load

Permite cargar los datos de los atributos seleccionados a memoria. Sin esta

Ventana de seleccion de atributos.

Solecior colemna dats base

View Relstions

Ficam_ rialedis

de Frogramacion

F2 id_sotsdiantn

g Id_somisiro

ES id_profesor

ES id_seda

B id_peviodo

m| i malerias_ @,‘?
O intesidad_horaria

indessdad_OCana

Brotwsor |
(] il _profescs
£= cod_prolesor
O neom_profesor

EE W_mataria

Y materia
= Iﬂ_mal'.d.rla
O nom_mabecis
O intesidad_hor_ o

opcion no se puede conectar el icono con ningun otro icono.

View Data

Rows 10

e e

A

L) Execule...

Permite mirar informacion acerca del conjunto de datos. En la primera pestafia
Information Data se presenta las caracteristicas del conjunto de datos y sus

atributos, esta informacion se puede exportar a archivos con formato .PDf, .RTF y
.HTML.(ver figura 11)
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Figura 11: Pestafia Information Data opcion View Data.

[ Information Data | Data | metadata | Analyze Attributes

| Export PDF | | Export RTF | | Export HTML

Dataset = udenar

Atrctributes = 26

Categorical Attributes = 26
Numeric Attributes = 0
Instances = 20328

Sum Squares of Dataset = 0.0
Numbers values null rows = 0

[ T»

Information of Attributes Dataset

Aftribute |E=TH

827 4.07 %

3634 |17.88 %
| 4855||23.89 %
11011 |54.17 %5

9%

La segunda pestafia denominada Data presenta los registros del conjunto de
datos. Aqui se puede ordenar el por atributo los datos dando click sobre el nombre
de la columna. Ver figura 12.

Figura 12: Pestafia Data opcion View Data.

§
P

i
Q

v

Information Data || Data | Metadata Analyze Attributes
Rowr edad & fecha _ing. ingresos |wal _matric...| nestrato naturaleza jornada calendario
o/c = E E D = PRIVADO HoCHE FLEBaBLE -
1ja s E B c 2 [OFTCEAL ComMPLETA |B -
2D (S B e E a OFICIAL A
3D B B = = = oFTCIAL rMANANA A
aD B B = = = OFICIAL ComMPLETA A
5[D B (= E D E3 OFTCIAL COMPLETA A
6D A = = D = PRIVADO HOCHE B
7| B = B [= 2 PRIVADO NOCHE B
BD A = B = I:z PRIVADO ComMPLETA B
B B D B = = ‘OFTCIAL COMPLETA _|B
10D = &3 B = = PRIVADO FlANANA B
11| = B E D = OFTCIAL ComMPLETA B
12D A = A E ES OFICIAL ComMPLETA A
13D A B c = = oFTCIAL cComPLETA A
1ap A B = = = PRIVADO MARNANA B
1s[D c B B B 2 ‘OFTCIAL rAnANA A
i6/D 3 B = = = OFICTAL B
17|c B E E D 2> OFTCIAL COMPLETA A
isic B E A (= = OFICTAL A
19|C B E 8 I3 = PRIVADO COMPLETA [FLEXIBLE
20A A E = = 3 OFTCIAL TARDE B
21|c = e = c 2 OFTCIAL rANANA A
232/c = E = = = OFICIAL ComMPLETA B
23D = B c c 2 OFTCIAL rANANA B
zajc B &3 = D = PRIVADO CoOMPLETA B
25|c A ) c c = FRIVADO rMANANA B
z6/C B &3 B = = OFICIAL moCHE B
27|C B D A D EY PRIVADO FANANA B
28D A = E D £ OFICTAL FIANANA B
A (= (= |53 E3
)
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La tercera pestafia denominada Metadata presenta las caracteristicas de los
atributos, para el caso de los atributos presenta el valor minimo, la media, el valor
maximo y mucho mas, para los atributos de tipo categdrico se presenta sus
valores con sus respectivas frecuencias absolutas y porcentaje en el conjunto de
datos. Esta informacion le permite comprender mejor sus datos de sus datos, ver
figura 13.

Figura 13: pestafia Metadata opcidn View Data.
| él Dataset: udenar =
[ Information Data | Data [ Metadata | Analyze Attributes
Value 0 Value 1 Value 2 Value 3 Value 4 Value 5 Value 6 Value 7 Value 8 Value |

A=4,07% |B=17,88% |C= 23,89% |D = 54,17%
A =44,53% |B = 36,26% |C= 12,76% |D = 6,45%
A=12,46% |B= 23,86% |C= 1B,74% |D = 24,82% |E = 30,11%
A'=30,01% |B = 31,24% |C = 16,36% |D = 8,99% |E = 13,41%
A=1736% |B=26,31% |C=33,26% |D = 17,89% |E = 5,18%
0=0% 1=1503% |2=55,24% |3 =22,94% |4=6,28% |5=0,47% |6=0,03%
OFICIAL = ... PRIVADO =...
'COMPLETA ... MANANA = .. TARDE = 1... |NOCHE = 6,
A=3,75% |B=94,83% |FLOUBLE =_
M = 56,39% |F = 43,61%
A=0,21% |B=12,93% |C= 79,22% |D = 7,64%
1=4451% |2=281% |3=154% |4=098% |5=50,15%
S =93,07% |N=6,93%
S=79,61% |N= 20,39%
S =16,93% |N = 83,07%
S=6,3% |N=937%
5 =99% N=1%
0=9856% |1=0,02% |2=122% [3=0,06% |4=0,12%
S =99,51% [N=049%
0=25,23% |1=71,08% |2=1,43% |3 = 2,25%
1=88,72% |2=4,13% |3=7,16%
1=373% |2=1598% |3=1235% |[4=9,7% |5= 24,68%
A=11,35% |B=13,93% |C = 24,42% |D = 32,89% |E = 17,41%
NORTE = 0,... NORTEN = ... |0CCIDENTE... [OCCIDENTE... ORIENTE = ...|ORIENTEN ... |SUR = 2,02...|SURN = 83,...
1=4358% (2=17,41% 3=6,84% |4=68% |5=2537%
1=999% |2=7,36% |3=579% |4=1159% |5=12,36% |6=8,29% |7 =17,48% |B = 18,84% |18 = 3,86% |22 = 2,53

4] I il [»

| @i | s

La cuarta pestafia denominada Analyze attributes presenta las caracteristicas de
los atributos. Dando la opcion de crear graficas de diferente tipo como diagramas
de dispersion, si es atributo numérico o diagramas de pastel si son categoricos y
demas graficas. Estas graficas pueden ser exportadas como JPG, presionando el
botdn save image. Ver figura 14.
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Figura 14: pestafia Analyze attributes opcion View Data.

(2 Dataset: Mundodes g iy~
{ Information Data | Data | Metadata | Analyze Aftributes
Attibutes X [ﬂm | = | Typeof Graphscal |Scatter Plot | v‘
Type of Data Numeric Graph
Attribute Information X Dataset Mu ndodes
Statistic Value |
Minimun 5,7 35.000 u
Mean 29,46
== 522 30.000
Mean Deviation 12,08 zso00d = ®
Standard Deviation 13,699 —-—
Variance 187,666 uz:. 20.000 S =
Sum of Squared 16.889,938) = ]
38| & 15,000 l‘ =
100004 ™ o™ ®
Attibutes Y  |PHB | - | = -
Type of Data Numeric 2000 o g e
, . e LT - T, LR
Attribute Information Y o
st ki | 10 15 20 25 20 3/ 40 45 50
Minimun 80| Tasa_Ma
Mean 5.741,253)|
i 34.064]
Mean Deviation 6.413,878,
Standard Deviation B.093,68
Variance 65.507.653,569
Sum of Squared 5.895.688.821,187|

% |

1.1.2 Icono Plain File

(T‘ =
ﬁ\-::‘"--

Plain File

Permite la conexién a archivos separados por COMAS, PUNTO Y COMA, TAB,
espacios u otros tipos de separadores. En la figura 15 se presentan las opciones
de este icono.

Figura 15: Opciones Icono Plain File.

FET Name [con...
Delete connection b
Configure...

Load...

View Data...
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Configure

Despliega una ventana que permite seleccionar el archivo, presionando en el
boton Selection File, en esta ventana también tiene la opcion de establecer si se
guiere tomar la primera fila como el nombre de la columnas seleccionando the firts
row has names columns. Otra opcidn es seleccionar the firts columns is labeled,
gue permite tomar la primera columna como etiquetas o identificadores de los
registros para su identificacion. Si todos la configuracion es correcta se habilita la
opcion load. También aqui se presenta una previsualizacion de los datos

reconocidos.
Figura 16: Ventana de configuracién Plain File.
| £ Selection Source Data EI@
File: | || selection File

the first row has names columns

Separated values |,

| -

Title 1

Title 2

Title 3

space
tab
other

Title 4

[] The first column is labeled

rreug

@ Cancel |

S

Load

Permite cargar los datos del archivo a memoria. Sin esta opcidon no se puede

conectar el icono con ningun otro icono.

View Data

Es igual a la opcion del icono Data Base.

1.1.3 Icono Arff File

AvFFFil
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Permite la conexién a archivos con formato .ARFF que son archivos creados por la
herramienta Weka. Las opciones Configure, load y View Data son iguales a las del
Icono Plain File.

Figura 17: Opciones Icono Arff File.

Delete Icon
Hame lcon...

Delete connection k
Configure...

1.1.4 Icono Excel File

J

Excel File

Permite la conexién a archivos con formato .XLS que son archivos creados, por
Microsoft Excel. Las opciones Configure, load y View Data son iguales a las del
Icono Plain File.

Figura 18: Opciones Icono Excel File.

Name lcon...
Delete connection »
Configure...

Load...

View Data...
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1.2 Preprocessing o Preprocesamiento de Datos:

En la pestafia Input Preprocesing, se presentan los diferentes iconos que permiten
limpieza, seleccion y transformacion del conjunto de datos, entre ellos estan el
icono Clean que permite eliminar los datos de tipo nulo, el Icono selection , que
permite seleccionar algunos atributos del conjunto de datos, el icono Update
permite actualizar los valores de los atributos, el icono Range permite crear rangos
en los atributos numéricos, el icono Normalization permite normalizar los atributos
de tipo numérico, el icono R-Frequency reemplaza los atributos categoricos por el
valor de la frecuencia relativa de la categoria dentro del atributo y por ultimo esta
el icono Convert que convierte los atributos categéricos a numéricos asignandole
un namero determinado o también sirve para transformar atributos numéricos a
categoricos. Estos se presentan en la figura 19.

Figura 19: iconos de la opcion Preprocesing.

£ Rasemus .. The Clusterizer .1,
File About.. Help

[ Input Connections || Preprocessing | Clustering Algorithms | Views !

s =1 f— " A

p = 0 4 E 45 22
= 1 = =

- I | —" N Cc=3

Clean Selection Remove Update Range Normalization R-Frequency Convert

1.3 Clustering Algorithms o Algoritmos de Clustering

Permiten realizar las tareas de clustering a un conjunto de datos. Estos algoritmos
se encuentran divididos en tres tipos, los de tipo de clustering particional o
Partitional Clustering con los algoritmos kmeans, kprototype y kfrequency, los
algoritmos de clustering jerarquicos o Hierarchical Clustering y los algoritmos de
clustering basado en densidad o Density Based Clustering. Para poder ejecutar
este tipo de opciones los iconos deben tener conectado un Icono Data Base, Plain
File, Arff File, Excel File y todos los atributos de preprocesamiento. (ver figura 20)

Figura 20: iconos de la opcion Clustering Algorithms.

(2] Rasemus .. The Clusterizer 2. WEa

File About.. Help

[ Input Connections | Preprocessing | Clustering Algorithms | Views |

Partitional Clustering Hierarchical Clustering Density Based Clustering
iy i " ( L
(] — )
K-Means K-Prototype WayCluster K-Frequency Hierarchical DBScan
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1.3.1 Icono K-Means

Crea segmentos del conjunto de datos a partir del algoritmo K-Means. En la figura
20 se muestras la opciones que presenta este icono (ver figura 21).

Figura 21: Opciones Icono K-Means.

Delete Icon
Hame lcon...
Delete connection  F
Configure...

Add aftribute cluster

Configure

Permite al usuario configurar el algoritmo kmeans, permitiéndole al usuario la
opcion de escoger el método de seleccion de semillas ya sea por McQueen que
toma los primeros registros como semillas o la opcion Forgy que toma semillas de
forma aleatoria. La otra opcion es definir el nimero de segmentos a formar. La
siguiente es la opcidén de escoger el tipo de parada, entre las opciones estan la
convergencia, es decir cuando ya no haya cambios en los grupos la otra es segun
un determinado numero de iteraciones. El siguiente parametro permite elegir, qué
formula de distancia se va a utilizar para los atributos numeéricos y el otro que tipo
de formula de similitud que se utilizara para los atributos categoricos, entre la
formulas para tipos numéricos se tiene, la distancia euclidiana, la distancia
Manhattan, distancia Chebyshev y mahalanobis y para los atributos categéricos se
tiene las técnicas de similitud haming y proporcién de coincidencias. Ver figura
22.
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Figura 22: configuracién icono kmeans

|£:| Configure Algorithm Kmeans E = @

Configure Algorithm Kmeans

Selected Method of seeds @ McQueen O Forgy

Number of Clusters ( K) 2

Type of Stop

(® Convergence () Number of Iterations El
Selected Type Measure

Measure of Numeric Data Euclidean distance =
RE——

‘ i Accept | | €3 cancel |

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster
Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.

1.3.2 Icono K-Prototype

@

"’;:-;"‘::

K-Prototype

Crea segmentos del conjunto de datos a partir del algoritmo K-Prototype. En la
figura 23 se muestran las opciones que presenta este icono.

Figura 23: Opciones icono kprototype.

Delete Icon
Hame lcon...

Delete connection b
Configure...

!:l:.Jr' .

Add attribute cluster

313



Configure

Permite al usuario configurar el algoritmo kprototype, permitiéndole al usuario la
opcion de definir el nimero de segmentos a formar. La siguiente es la opcion de
escoger el tipo de parada, entre las opciones estan la convergencia, es decir
cuando ya no haya cambios en los grupos la otra es segun un determinado
namero de iteraciones. El siguiente parametro permite elegir, qué formula de
distancia se va a utilizar para los atributos numéricos y el otro que tipo de formula
de similitud que se utilizara para los atributos categoricos, entre la formulas para
tipos numéricos se tiene, la distancia euclidiana, la distancia Manhattan, distancia
Chebyshev y mahalanobis y para los atributos categoricos se tiene las técnicas de
similitud haming y proporcion de coincidencias. Ver figura 24.

Figura 24: Configuracién icono K-Prototype

B - ]

Configure Algorithm K-Prototype

Number of Clusters (K ) 25

TypeofStop ® Convergence ) Number of Iterations

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Ellc.lideall distance |V|

Measure of Categorical Data |HammingDistance |v|

‘ i Accept H &3 Cancel ‘

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster
Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.

1.3.3 Icono wayCluster

"ol

WavyCluster
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Crea segmentos del conjunto de datos a partir del algoritmo wayCluster. En la
figura 25 se muestran las opciones que presenta este icono.

Figura 25: Opciones icono wayCluster.

Hame Icon...
Delete connection Pk
Configure...

Add attribute cluster

Configure

Permite al usuario configurar el algoritmo wayCluster. Solo permite elegir qué
formula de distancia se va a utilizar para los atributos numéricos y el otro que tipo
de formula de similitud se utilizara para los atributos categéricos, entre la formulas
para tipos numéricos se tiene, la distancia euclidiana, la distancia Manhattan,
distancia Chebyshev y mahalanobis y para los atributos categoricos se tiene las
técnicas de similitud haming y proporcion de coincidencias. (ver figura 26)

Figura 26: Configuracién icono wayCluster

& Configure Algorithm wayCluster I EmEe
Configure Algorithm wayCluster

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Eﬂdiﬂﬂan distance | - |

Measure of Categorical Data |Harnm1'rrg Distance |V|

| ﬂAccept | | @Cﬂncel |

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster

Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.
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1.3.4 Icono K-Frequency

K-Frequency

Crea segmentos del conjunto de datos a partir del algoritmo K-Frequency. En la
figura 27 se muestran las opciones que presenta este icono.

Figura 27: Opciones icono K-Frequency

Delete lcon
Name Icon...

Delete connection ¢
Configure...

Add attribute cluster

Configure

Permite al usuario configurar el algoritmo kfrequency, permitiéndole al usuario la
opcion de escoger el método de seleccion de semillas, utilizando los primeros
registros como semillas utilizando la opcion aleatoria que toma semillas
aleatorias. La otra opcidn es definir el nimero de segmentos a formar. La siguiente
es la opcion de escoger el tipo de parada, entre las opciones estan la
convergencia, es decir cuando ya no haya cambios en los grupos o segun un
determinado numero de iteraciones, el siguiente parametro permite elegir qué
formula de distancia se va a utilizar para los atributos numéricos entre las formulas
se tiene la distancia euclidiana, la distancia Manhattan, distancia Chebyshev y
mahalanobis y para los atributos categoricos se tiene las técnicas de similitud
haming y proporcion de coincidencias. Ver figura 28.

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster

Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.
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Figura 28: configuracion icono K-Frequency.

5 oo =]

Configure Algorithm K-Freguency

Selected Method of seeds @ Firts rows| ) Random rows

Humber of Clusters (K ) 25

Type of Stop

@ Convergence _) Humber of Tterations E

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data ‘Euclidean distance ‘ - ‘

[ e || @ |

1.3.5 Icono Hierarchical

.~

Hierarchical

Crea segmentos del conjunto de datos a partir de algoritmos Jerarquicos de tipo
aglomerativo. En la figura 29 se muestran la opciones que presenta este icono.

Figura 29: Opciones icono Hierarchical

Delete lcon

Name Icon...

Delete connection b
Configure...

mum.

Add attribute cluster

317



Configure

Permite al usuario configurar que tipo de algoritmo jerarquico se desea utilizar,
estos son: el algoritmo jerarquico de enlace minimo, el cual corresponde a la
opcion Single, seguido de la opcién de clustering jerarquico de enlace promedio
gue corresponde a la opcidon Averange Yy por ultimo se tiene la opcidon complete
gue permite ejecutar el algoritmo con enlace maximo. La siguiente es la opcion de
escoger el tipo de parada, entre las opciones esta formar un solo segmento o
formar un determinado numero de segmentos o alcanzar un cierto numero de
niveles o iteraciones en la creacion del dendograma. , el siguiente parametro
permite elegir qué formula de distancia se va a utilizar para los atributos numeéricos
y el otro que tipo de formula de similitud se utilizara para los atributos categoricos,
entre la formulas para tipos numéricos se tiene, la distancia euclidiana, la distancia
Manhattan, distancia Chebyshev y mahalanobis y para los atributos categoricos se
tiene las técnicas de similitud haming y proporcién de coincidencias. Ver figura
30.

Figura 30: Configuracién icono Hierarchical.

n | oo e

Configure Algorithm Hierarchical

Type measure distance
@ Single ) Averange () Complete
Type of Stop ® All

) Number of Cluster
) Number of Level

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Euclideall distance |V|

Measure of Categorical Data |HammingDistance |V|

| “Mcept | | @Cancel |

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster

Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.
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1.3.5 Icono DBScan

Crea segmentos del conjunto de datos a partir del algoritmo DBScan, que hace
parte de los algoritmos de clustering basado en densidad. En la figura 31 se
muestran la opciones que presenta este icono.

Figura 31: Opciones icono Hierarchical

Delete lcon

Name lcon...

Delete connection  »
Configure...

Add attribute cluster

Configure

Permite al usuario configurar los parametros del algoritmo DBScan, estos son: el
tamafio del area de barrido o el grado de densidad denominado épsilon. El
siguiente parametro es el numero minimo de puntos que debe haber en area de
barrido para considerarse segmento. El tipo d barrido puede definir si va a ser
solo el barrido directo o Directly Density — Reachable o la opcion de barrido
conectado o Density - Connected que permite la unién de elementos que estén
cerca de los elementos segmentados. El siguiente pardmetro permite elegir qué
formula de distancia se va a utilizar para los atributos numéricos y el otro que tipo
de formula de similitud se utilizara para los atributos categoricos, entre la formulas
para tipos numeéricos se tiene, la distancia euclidiana, la distancia Manhattan,
distancia Chebyshev y mahalanobis y para los atributos categoricos se tiene las
técnicas de similitud haming y proporcion de coincidencias. Ver figura 32.

Run
Permite la ejecucion de los algoritmos.

Add Attribute Cluster
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Permite crear un archivo con formato .ARFF adicionando una columna en donde
ira el numero del segmento al cual fue asignado el registro.

Figura 32: configuracién icono DBScan.

B2 Configure Algorithm DBScan ooa

| Configure Algorithm DBScan

Epsilon: 2. D|
Minimo Points: 15

Type Scan:

(@ Directly Density - Reachable
) Density - Connected

Selected Type Measure

Measure of Numeric Data |Euclidean distance | - |

Measure of Categorical Data |Hamming Distance |V|

| ﬂMcept | | aﬁncel |

1.4 Views o Visualizacion de Resultados

Permite al usuario ver los resultados de los diferentes algoritmos de clustering
aplicados. Se manejan tres tipos de opciones que permiten analizar los resultados
desde diferentes puntos de vista. Son facil manejo y permiten evaluar la calidad de
los segmentos formados. Entre ellos se tiene la opcion Plan text, que despliega los
resultados en formato plano y tablas, la opcion Scatter Plot que le presenta al
usuario los diferentes tipo de diagras de dispersion y por ultimo que es esclusivo
de los algoritmos jerarquicos que la presentacion del diagrama resultado. Ver
figura 33.

Figura 33: opciones de vsualizacidn de resultados.

| Input Connections | Preprocessing | Clustering Algorithms || Views |_

= @) 3%
E{: R n‘iﬂ

Plain text Scatter Plot Dendogram

| Fenarimants Araz
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1.4.1 icono Plain text

Plain text

Permite ver un informe de resultados de la ejecucion de un algoritmo de clustering.
Sus opciones se presentan en la figura 34.

Figura 34: Opciones icono Plain Text.

Hame lcon...
Delete connection k
Open Window

Open Window

Permite al usuario desplegar una ventana, que esta compuesta por diferentes
pestafias que permiten hacer un analisis diferente de los datos. La primera
pestafia es Plain Text que presenta un informe en donde se tienen aspecto como
el error cuadratico, los representantes de clUster, la desviacion estandar de los
segmentos formados y la distancia euclidiana entre los representantes de cllster.
Este informe se puede exportar a archivos con formato .PDF, .RFT y HTML (ver
figura 35).

La siguiente pestafia se denomina Data Assigment, que permite ver en que
segmento fue asignado determinado registro (ver figura 36).

Otra opcion es la pestafia Representatives of Cluster que presenta los
representantes de los segmentos formados.( ver figura 37)
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Figura

5

35:

Imagen de la opcidén del icono Plain Text , pestafia Plain Text

o

Resuit:

b=

a8

Square Error Sum in NA 28915550.125 Total Desviation Frequency in CA 0| Total Sum 28915660126

( Plain Text | Data Assigment | Representatives of Cluster | Deviations in Cluster |~ Square Errorin Cluster |  Distance Fuclidean Between Representatives |

Cluster

Percentage Distribution of

Rows

Count

Export PDF ‘ |

Export RTF

Export HTML

Percent

18.68 %

Total Desviation Frequency in CA (Categorical Attributes) = 0.0
Total Sum = 2.8915660126434095E7
Averange Distance Euclidean Between Representatives = 11344.321507243965

Cluster Representatives

Id. (.'lusler|Tnsn_:\‘a'Tasa_MnrllMnrt_In.fIEsp.Hom'Esp.Mu}' PNB |

| »

1]

Figura 36:

¢ Square Error Sum in NA 28915660126 Total Desviation Frequency in CA 0| Total Sum 28915660,126

i

Imagen de la opcién del icono Plain Text , pestafia Data Assigment

p—
Result: Kmeans distance Eucfideans Hamming in Mundodes

wee

" Plain Text r Data Assigment | Representatives of Cluster | Deviations in Cluster | Square Errorin Cluster | Distance Fudlidean Between Rep |
Num Row Country Tasa_Na Tasa_Mort Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PHB [ Cluster Assigned
0Albania 247 5,7 30,8 69,6 755 600 0|~
1Bulgaria 12,5 11,9 14,4 68,3 74,7 2.250 1
2 Czechoslovaki 134 11,7 11,3 718 77,7 2.980 1
3 Hungary 11,6 134 14,8 654 738 2.780| 1|
4lpoland 143 10,2 16| 67,2 757 1.690 1
5 Romaria 13,6 10,7 26,9 66,5 724 1.640) 1
USSR 17,7 10 3 64,6 74 2242 1}
7 Byelorussian 15,2 9,5 13,1 664 759 1.880| 1
& Ukrainian 134 11,8 13 664 748 1320 0
9/Argentina 20,7 84 25,7 655 727 2370| 1
10/Bolivia 466 18 111] 51 554 630 0
11Brazil 86 79 63 623 67,6 2.680)| 1
12 Chile B4 58 17,1 68,1 75,1 1.940) 1
13 Columbia 74 6,1 40 634 69,2 1.260| 0
14 Ecuador 328 74 63 634 67,6 980) 0
15/Guyana 83 73 56, 604 66,1 330 0
16/Paraguay 48 6,6 4 644 68,5 1110 0
17Peru 329 83 109,9) 56,8 66,5 1.160| 0
18Uruguay 18 9,6 21,9 684 749 2560 1
19 Venezuela 75 44 233 66,7 728 2.560) 1
20/Mexico 29 32 43 62,1 66 2490 1
21Belgium 12 10,6 79| 70 76,8 15.540) 2
22 Finland 132 10,1 58] 70,7 78,7 26.040 2|
11 Nenmark 124 119 1 718 111 23 DR 1 e
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Figura 37: Imagen de la opcién del icono Plain Text , pestafia Representatives of Cluster.
) Result: K in 00

Square Error Sum in NA 28915660,126| Total Desviation Frequency in CA |

Ul Total Sum

28915660,126]

{ Plain Text r Data Assigment r Representatives of Cluster I’ Deviations in Cluster r Square Error in Cluster I’ Distance Euclidean Between Representatives |

Cluster Tasa_Na Tasa_Mort Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PNB
Cluster 0 38,784 12,716 54,353 57,758 573,674
Cluster 1 27,141 9,864 42,073 63,855 69,336 2.576,455
Cluster 2 14,471 8,776 8,894 71,935 78,353| 21.015,529
Cluster 3 18,9 7,089 16,667 68,978 74,2 9.315,556

Otra opcidn es la pestafia Deviations in Cluster que presenta las desviaciones
estandar para los atributos numéricos y el error de frecuencia de los atributos
categoricos.( ver figura 37)

Figura 38: Imagen de la opcién del icono Plain Text , pestafia Deviations in Cluster.
@ et K i tance Euch - 000

0| Total Sum 28915660,126]

Sguare Error Sum in NA 28915550.125 Total Desviation Frequency in CA |

Plain Text r Data Assigment r Representatives of Cluster r Deviations in Cluster r/ Square Error in Cluster r Distance Euclidean Between Representatives |

Cluster Tasa_MNa Tasa_Mort Mort_TInf Esp.Hom Esp.Muj PNB Percent Means D
Cluster 0 9,718 5,266 41,006/ 8,701 9,425 405,34 47,253| 68,494/
Cluster 1 12,04 3,706 28,749 4,632 6,172 956,68| 24,176| 144,568
Cluster 2 4,321 2,682 4,977 2,082 2,189 4.736,358| 18,681 678,944
Cluster 3 10,614 2,11 20,613 4,269 4,717 2.758,646| 9,89| 400,138

Otra opcidon es la pestafia Square Error in Cluster que presenta los errores
cuadraticos promedio de los atributos de tipo numérico y el error de frecuencia de

los atributos categoricos.( ver figura 39)

Figura 39:

(&)

Square Error Sum in NA 28915660,126| Total Desviation Frequency in CA ‘

Imagen de la opcidn del icono Plain Text , pestaia Square Error in Cluster.

Result: Ki

Ul Total Sum |

0ee

28915660,126|

Plain Text r/ Data Assigment r Representatives of Cluster r Deviations in Cluster r Square Error in Cluster r/ Distance Euclidean Between Representatives |

Cluster Tasa_Na Tasa_Mort Mort_Inf Esp.Hom Esp.Muj PNB Sum Numeric _Sum Categorical _ Total Sum
Cluster 0 932,241 27,09 1.642,426 73,943 86,758 160.479,615| 162.402,073 0  162.402,073
Cluster 1 138,366 13,112 788,946 20,479 36,362 873.634,884 874.632,149 0| 874.632,149
Cluster 2 17,569 6,772, 23,312 4,08 4,511| 21.113.493,896| 21.113.550,141 0 21.113.550,141
Cluster 3 100,136 3,957 377,669 16,197 19,78 6.764.558,025| 6.765.075,763 0| 6.765.075,763

Y la ultima pestafia es Distance Euclidean Between Representatives que presenta
la distancia euclidiana para los numéricos y haming para los categéricos, entre los
representantes de grupo. (ver figura 40)
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Figura 40: Imagen de la opcién del icono Plain Text , pestafia Distance Euclidean Between
Representatives.

2] Result: Kmeans di i in (SRS

Square Error Sum in NA ‘ EEQ‘ISEEU,‘IZE‘ Total Desviation Frequency in CA | Ell Total Sum EEQ‘ISEEU,‘I?El

r Plain Text r Data Assigment r Representatives of Cluster r Deviations in Cluster r Square Error in Cluster r Distance Euclidean Between Representatives

= Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Cluster 0 2.003,408| 20.442,043] 8.742,228/
Cluster 1 18.439,113 6.739,158
Cluster 2 11.699,979|

Cluster 3

1.4.1 Icono Scatter Plot

(:

-I'.“
g -y

S;catter Plot

Permite ver un diagrama de dispersion X vs Y de los atributos, diferenciando la
asignacion de los segmentos formados. Sus opciones se presentan en la figura
41.

Figura 41: Opciones icono Scatter Plot.

Hame |con...

Delete connection k
Open Window

Open Window

Despliega una ventana que le permite interactuar al usuario en la creacion de
diagramas de dispersion X vs Y, brindandole la posibilidad de guardar las
imagenes en formato .JPG.
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Figura 42: Visualizacion de Diagramas de dispersion.
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1.4.1 Icono Dendogram

-

Ly

Dendogram

Permite ver el dendograma formado por los algoritmos de clustering jerarquico,
Sus opciones se presentan en la figura 43.

Figura 43: Opciones icono Scatter Plot.

[ p

’1‘"’" = ""P\a '

LI Delete lcon

Name Icon...
Delete connection k
Open Window

Open Window

Permite al usuario analizar la jerarquia generada en los algoritmos de clustering
jerarquico diferenciando segmentos formados. Si el usuario al ejecutar los
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algoritmos jerarquicos coloco un numero de segmentos a formar, estos se
presentaran con diferentes colores, ademas de hacer un efecto de zoom para
mejor comprension del grafico con el Scroll del Mouse, también le da la posibilidad
de guardar las imagenes en formato .JPG. Ver figura 44.

Figura 44: Visualizacidn del Dendograma.
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