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4+ Resumen

Resumen

En este trabajo se realizaron extensiones al modulo de validacion del agrupamiento en Weka.
A este moédulo se le incorporaron varias medidas internas y externas referenciadas en la
literatura para la validacion del agrupamiento. Medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos
Aproximados también se incorporaron a este mddulo. Dos motivos principales condujeron al
desarrollo de estas extensiones. Uno de ellos, comparar las medidas basadas en la Teoria de
Conjuntos Aproximados con las medidas clasicas que se referencian en la literatura. El otro,
enriquecer el modulo de validacion del agrupamiento en Weka. Se definieron casos de estudio
que permitieron evaluar las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos Aproximados,

mostrando su confiabilidad y validez.
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Abstract

In this work validations of the extentions to the validation module of the clustering in Weka
have been made. To this module were incorporated some internal and external measures
which are referenciated in literature dealing with clustering validation. Measures based on the
Rough Sets Theory were also incorporated to this module. Two main reasons led to the
development of this extension: to compare the measures based on the Rough Sets Theory with
the classic measures referenciated in literature and to enrich the validation module of the
clustering in Weka. Two cases of study were defined wich allowed to evaluate the measures

basedon the Rough Sets Theory, Showing its reliability and validity.
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L Introducciéon

INTRODUCCION

Una forma de evaluacion del agrupamiento muy sencilla, puede ser, por ejemplo, mediante la
visualizacion del conjunto de datos cuando éste es pequefio y los datos son bidimensionales.
Sin embargo, muchas técnicas de agrupamiento se han desarrollado especialmente para el
reconocimiento de estructuras en espacios de datos altamente dimensionales, esta forma de
evaluacion puede ser extremadamente dificil, al intentar realizar una visualizacion efectiva de
un conjunto de datos de alta dimensionalidad (Halkidi, Batistakis et al. 2001b). Cuando los
datos no pueden representarse graficamente, o es muy dificil o algunas veces imposible para
un observador determinar una particion de los mismos; o no existe una forma simple de
decidir si una particion es correcta, se requiere acudir a medidas o indices de validacion del

agrupamiento.

Muchos algoritmos de agrupamiento varian sus resultados dependiendo de las caracteristicas
de los datos (e.g., geometria y densidad de distribucion) (Halkidi, Batistakis et al. 2001b).
Otros dependen fuertemente de los valores asignados a los parametros. Por ejemplo, si hay un
pardmetro que controle la resolucion a la cual los datos son vistos, el algoritmo produce un
dendograma en funcion de ese parametro. Entonces es necesario decidir cual nivel del
dendograma refleja mejor los grupos naturales presentes en los datos. Algunos algoritmos
necesitan que se especifique inicialmente el nimero de grupos a obtener, otros requieren que
se especifique el nimero de vecinos de cada punto como un parametro externo. Asi, los
resultados producidos son en funcién de los parametros fijados y se hace necesario verificar

cuales se ajustan a los datos (Levine and Domany 2001).

Variaciones a partir de caracteristicas de los datos, diferentes técnicas de andlisis de grupos y
definicion de pardmetros para el algoritmo a aplicar, indican que una evaluacion de los
resultados es necesaria para medir la calidad del agrupamiento. Una practica comun, en tal

sentido, es aplicar medidas de validacion de grupos (Stein, Eissen et al. 2003).

El procedimiento de evaluar los resultados de algoritmos de agrupamiento se conoce por
validacion del agrupamiento (Theodoridis and Koutroubas 1999, Halkidi, Batistakis et al.
2002). Se dice medida de validacion de grupos a una funcién que hace corresponder a un

agrupamiento un numero real, indicando en qué grado el agrupamiento es correcto o no

1
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(Hoppner, Klawonn et al. 1999). Estas medidas en su mayoria son heuristicas por naturaleza

para conservar una complejidad computacional plausible.

Existen varias medidas de validacion del agrupamiento, sin embargo éstas no se encuentran
integradas en un Unico sistema que permita comparar sus resultados para distintos métodos de
agrupamiento. Por otra parte, existe la herramienta Weka donde se encuentran implementados
varios métodos de agrupamiento, pero las técnicas de evaluacion presentes en esta herramienta

no son suficientes.
Formulacion del problema:

Los sistemas existentes que integran varios algoritmos de agrupamiento, por ejemplo el Weka,
no tienen incorporado un buen mddulo de evaluacion, por tanto no existe una herramienta que
integre algoritmos de agrupamiento y varias medidas de forma tal que se puedan estudiar las

principales medidas de validacion del agrupamiento bajo las mismas condiciones.
A partir de problema formulado se plantean las preguntas de investigacion siguientes:

([Implementar en Weka las principales medidas de validacion permitird la evaluacion de éstas

como instrumentos de medicién?

LEs posible evaluar las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos Aproximados para la
validacion del agrupamiento utilizando varios algoritmos aplicados a diversos conjuntos de

datos?

Para dar solucién al problema formulado y respuesta a las preguntas planteadas nos

proponemos ¢l objetivo general siguiente:
Extender el mddulo para validar resultados de algoritmos de agrupamiento.
Para cumplimentar el objetivo general, se proponene los objetivos especificos siguientes:

1. Incorporar al Weka las medidas internas y externas referenciadas en la literatura, asi
como las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos Aproximados propuestas por

investigadores del Laboratorio de Inteligencia Artificial.
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2. Evaluar las medidas internas, externas y basadas en la Teoria de los Conjuntos
Aproximados como instrumentos de validacién del agrupamiento, utilizando algunos

algoritmos de agrupamiento de Weka y varias bases de casos.

3. Comparar los resultados de las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos

Aproximados respecto a los resultados de las medidas clésicas.
Justificacion de la investigacion:

La necesidad del desarrollo de esta investigacion estd dada porque en el laboratorio de
Inteligencia Artificial del CEI se han desarrollado medidas para validar el agrupamiento
utilizando la teoria de los conjuntos aproximados, sin embargo la evaluacion de las mismas
solo se ha realizado a nivel de resultados de agrupamiento de documentos. Si se desea realizar
una evaluacion de este instrumento de medicion mediante el estudio comparativo con el
resultado de las principales medidas publicadas en la literatura cientifica y a partir del
resultado de varios métodos de agrupamiento y aplicados a disimiles conjuntos de datos, se
hace necesario implementar todas las medidas en una herramienta que integre métodos de
agrupamiento y que tenga un disefio extensible. Estas facilidades las tiene la herramienta
Weka y por eso en esta herramienta se van a implementar las principales medidas para realizar
un estudio comparativo de las mismas. Ademas, enriquecer el mdodulo de validacion del

agrupamiento en Weka.
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1 Acercade lavalidacién del agrupamiento

El volumen de datos es cada dia mayor; una de sus causas es el crecimiento exponencial de las
colecciones de datos no estructurados (por ejemplo, textuales). Por tanto, el desarrollo de
técnicas que permitan el andlisis exploratorio de los datos es fundamental. El analisis de
grupos permite descubrir la estructura interna de éstos (grupos, conglomerados, comunidades,
subconjuntos, clases) e identificar distribuciones interesantes y patrones subyacentes en ellos,
considerando muy poca o ninguna informaciéon a priori (Levine and Domany 2001). Los
algoritmos para la deteccion de comunidades juegan un rol similar al analisis de grupos, pero
utilizando las propiedades topoldgicas de las redes complejas. Dos tareas estrechamente
relacionadas con los algoritmos de agrupamiento son la evaluacion y el etiquetamiento de los
grupos encontrados. Estas permiten conocer con qué grado de certeza los grupos fueron
obtenidos y cémo es posible caracterizarlos. A continuacion se citaran las principales técnicas
de agrupamiento, se particularizard en los llamados algoritmos para la deteccion de

comunidades en redes complejas y se abordaran formas de validacion del agrupameinto.

1.1 Agrupamiento

Existen varias definiciones de agrupamiento, en este trabajo se considera la formalizada en
(Jain and Dubes 1988): “El analisis de grupos organiza los datos mediante la extraccion de la
estructura subyacente en ellos como una particiéon de individuos o como una jerarquia de
grupos. La representacion puede entonces ser analizada para ver si los datos fueron agrupados

acorde a ideas preconcebidas o es necesario sugerir nuevos experimentos”.

Un algoritmo de agrupamiento intenta encontrar grupos naturales de datos basandose
principalmente en la similitud y relaciones de los objetos, de forma tal que se obtenga una
distribucion interna del conjunto de datos mediante su particionamiento en grupos del
conjunto de datos. Esta particion debe lograr la homogeneidad dentro de los grupos, i.c., los
objetos que pertenecen al mismo grupo deben ser tan similares como se pueda, y la
heterogeneidad entre grupos, i.e., los objetos que pertenecen a grupos diferentes deben ser tan

diferentes como se pueda (Hoppner, Klawonn et al. 1999, Kruse, Doring et al. 2007).

En otras palabras, el agrupamiento es basado en el principio de maximizar la similitud intra-
grupo y minimizar la similitud inter-grupo. El concepto de “similitud” tiene que ser

4
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especificado acorde a los datos. En la mayoria de los casos los datos son vectores de valores
reales, entonces se requieren algunas medidas (distancias, similitudes, o disimilitudes) para
cuantificar el grado de asociacion entre ellos. Algunos algoritmos de agrupamiento tienen un
requerimiento teorico para el uso de una medida especifica, pero lo mas comuin es que el
investigador seleccione qué medida utilizard con determinado método. Obsérvese en el Anexo

1 las medidas mas usadas para comparar objetos.

1.2 Validacion del agrupamiento: Su clasificacién

“El agrupamiento es un proceso subjetivo; el mismo conjunto de datos usualmente necesita ser
agrupado de formas diferentes dependiendo de las aplicaciones” (Jain, Murty et al. 1999). Esta

subjetividad hace el agrupamiento dificil, mas atun su validacion.

Una forma de evaluacion del agrupamiento muy sencilla, puede ser, por ejemplo, mediante la
visualizacion del conjunto de datos cuando éste es pequefio y los datos son bidimensionales.
Sin embargo, esta forma de evaluacion puede ser extremadamente dificil al intentar realizar
una visualizacion efectiva de un conjunto de datos de alta dimensionalidad (Hansen and
Johnson 2005). ;Qué hacer cuando los datos no pueden representarse graficamente, o es muy
dificil o algunas veces imposible para un observador humano valorar el agrupamiento de los
mismos; o no existe una forma simple de decidir si el resultado de un agrupamiento se ajusta a

la division que deseamos de los datos?

Por otra parte, muchos algoritmos de agrupamiento varian sus resultados dependiendo de las
caracteristicas de los datos (por ejemplo, geometria y densidad de distribucion) (Halkidi,
Batistakis et al. 2001b). Otros dependen fuertemente de los valores asignados a los
parametros. Por ejemplo, si hay un parametro que controle la resolucion a la cual los datos son
vistos, el algoritmo produce un dendograma en funcidon de ese parametro. En este caso es
necesario decidir cudl nivel del dendograma refleja mejor los grupos segun propiedades que se
desea que el agrupamiento satisfaga. Algunos algoritmos necesitan que se especifique
inicialmente el nimero de grupos a obtener, otros requieren que se especifique el nimero de
vecinos de cada punto como un parametro externo. Asi, los resultados producidos son en
funcién de los parametros fijados y se hace necesario verificar cuéles se ajustan a los datos

(Levine and Domany 2001).
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Variaciones a partir de caracteristicas de los datos, diferentes técnicas de andlisis de grupos y
definicion de parametros para el algoritmo a aplicar, indican que una evaluacion de los
resultados es necesaria para medir la calidad del agrupamiento. Una practica comun, en tal

sentido, es aplicar medidas de validacion de grupos (Stein, Eissen et al. 2003).

El procedimiento de evaluar los resultados de algoritmos de agrupamiento se conoce por
validacion del agrupamiento (Theodoridis and Koutroubas 1999, Halkidi, Batistakis et al.
2002). Se dice medida de validacién de grupos a una funcidon que hace corresponder a un
agrupamiento un numero real, indicando en qué grado el agrupamiento es correcto o no
(Hoppner, Klawonn et al. 1999). Estas medidas en su mayoria son heuristicas por naturaleza

para conservar una complejidad computacional plausible.

Las medidas de evaluacion del agrupamiento se clasifican en: globales y locales, subjetivas y
objetivas, internas, externas y relativas, y supervisadas y no supervisadas (Hoppner, Klawonn

et al. 1999, Silberschatz and Tuzhilin 1996, Kaufman and Rousseeuw 1990).

Las medidas globales describen la calidad del resultado completo de un agrupamiento usando
un unico valor real, mientras que las locales evaluan cada grupo obtenido (Hoppner, Klawonn
et al. 1999). Las medidas objetivas miden propiedades estructurales de los resultados de los
agrupamientos, por ejemplo, la separacion entre los grupos y la compactacion o densidad de
los mismos (Halkidi, Batistakis et al. 2001b). La presencia de tales propiedades no garantiza
que los resultados sean interesantes para el usuario, estas medidas carecen del enlace con los
usuarios, aunque su principal atractivo es que son independientes del dominio (Silberschatz
and Tuzhilin 1996). Las medidas subjetivas evaltian considerando la usabilidad de los grupos
(Stein, Eissen et al. 2003). Las investigaciones en medidas subjetivas han sido menos intensas

que las realizadas en las objetivas (Tuzhilin 2002).

Una clasificacion muy usada divide la validacion del agrupamiento en: medidas internas,
externas y relativas (Theodoridis and Koutroubas 1999, Kaufman and Rousseeuw 1990). Estas
ultimas tienen un alto costo computacional (Halkidi, Batistakis et al. 2001a). Otra divisién
consiste en medidas supervisadas y no supervisadas, refiriéndose a externas e internas,
respectivamente. Las medidas externas se basan en un criterio externo, por ejemplo, una

estructura previamente especificada que refleje la intuicion que se tenga del agrupamiento de
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los datos. No es posible aplicar estas medidas a situaciones del mundo real donde usualmente
no estd disponible una clasificacion de referencia. Las medidas internas evaluan considerando
solamente los resultados del agrupamiento en términos de cantidades que involucran los
vectores de datos. Observe el Anexo 2 y el Anexo 3. Las medidas relativas se basan en la
comparacion del agrupamiento a evaluar con otros esquemas de agrupamiento o con

resultados del mismo algoritmo con diferentes valores en los parametros.

1.2.1 Principales medidas externas

Una medida externa es la entropia (Shannon 1948), la cual es una funcién de la distribucion de
las clases en los grupos resultantes. La entropia total para un conjunto de grupos es calculada
como la suma de las entropias de cada grupo, ponderadas con el tamafo del grupo (Rosell,
Kann et al. 2004b). En (Steinbach, Karypis et al. 2000) también usan la entropia como métrica
de calidad, la mejor entropia es obtenida cuando cada grupo contiene exactamente un objeto.
Otras expresiones para calcular la entropia por grupos y para el resultado de agrupamiento en

general se presentan en (Zhao and Karypis 2003).

Algunas medidas externas usan las ideas de precision y recall del campo de la recuperacion de

informacion. Precision (Pr) y recall (Re) se calculan para un grupo j y una clase i dados
usando las expresiones Pr(i, j)=n;/n; y Re(i, j)=n;i/n;, respectivamente. A partir de los valores

de precision y recall se calcula la medida de evaluacion F-measure. La influencia de precision

y recall en su calculo depende de un umbral & (0<a<1) (Frakes and Baeza-Yates 1992). Un

valor global, Overall F-measure, se calcula usando el promedio ponderado de los maximos

valores de F-Measure por clases (Steinbach, Karypis et al. 2000). En (Larsen and Aone 1999)
se propuso una variante de F-measure para un agrupamiento jerarquico. F-measure para una
clase es el maximo valor de F-measure sobre todos los grupos a todos los niveles de la
jerarquia. F-measure intenta capturar cuanto los grupos de la particion obtenida se hacen
corresponder correctamente con los grupos de referencia (es decir, F-measure compara una
jerarquia completa con una particion), mientras que la entropia compara particiones (obtenidas
en un unico nivel de jerarquia) con otra particion (Rosell, Kann et al. 2004a). Variantes de

precision y recall, micro-averaged precision y micro-average recall, son utilizadas para evaluar

el agrupamiento (Niu, Ji et al. 2004), las expresiones para su calculo coinciden si cada objeto
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pertenece a s6lo un grupo y la clasificacion de referencia también tiene una unica clasificacion

para cada objeto.

En (Rosell, Kann et al. 2004a) se sugiere el uso del estadistico Kappa para evaluar la
concordancia que existe entre dos particiones relativas a una particion de referencia,
considerando las dos particiones obtenidas como intentos de clasificaciones siguiendo la
referencia. La informacion mutua entre dos grupos, otra forma de evaluar, toma valores entre
cero y el méximo valor de entropia de los grupos (alcanzado cuando ambos grupos son
idénticos) (Xu and Gong 2004). Variantes normalizadas existen, pero no se proponen

expresiones para valorar globalmente los resultados.

La medida error del agrupamiento utiliza el nimero de asociaciones incorrectas o ausentes
para medir la cercania que existe entre el resultado del agrupamiento y la clasificacion de
referencia (Roussinov and Chen 1999). Se considera asociacion en una particion a un par de
objetos que pertenezcan al mismo grupo, asociacion incorrecta a aquella que existe en la
particion de referencia y no en el resultado del agrupamiento y asociacion ausente a aquella
que existe en el resultado del agrupamiento y no en la particiéon de referencia. Esta medida
favorece particiones pequefias, por tanto una variante normalizada en el intervalo [0, 1] se
presenta para proveer una menor dependencia del tamafio de ambas particiones. Siguiendo

estas ideas, en (Roussinov and Chen 1999) se redefinen recall (cluster recall) y precision

(cluster precision) para reflejar cuan bien el agrupamiento detectd las asociaciones entre los

objetos y cual es la precision de las asociaciones detectadas, respectivamente.

La distancia Euclideana ha sido utilizada para medir la equivalencia estructural de dos grupos,
siendo cero si los grupos son estructuralmente equivalentes y mayor si no lo son (Falkowski,
Bartelheimer et al. 2006). El coeficiente de correlacion también permite medir la equivalencia
estructural de los grupos, mediante la division de la covarianza de la representacion vectorial
de los objetos por el producto de su desviacion estandar. Este coeficiente toma valores entre -1

y +1 (los grupos son estructuralmente equivalentes).

Existen varias medidas basadas en la distribucién de pares de objetos, entre ellas: estadistico
Rand, coeficiente Jaccard, indice Folkes y Mallows, estadisticos I' Huberts y I' normalizado.

Estas medidas usualmente se trabajan utilizando las técnicas de Monte Carlo (Theodoridis and
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Koutroubas 1999). Esta técnica calcula una funcion de densidad probabilistica de los indices
estadisticos definidos. Asi, evalua el agrupamiento obtenido mediante su comparacion con una
particion de los datos construida por usuarios a partir de su intuicion sobre la estructura de los
mismos, o la comparacion de la particion definida sobre los datos con la matriz de proximidad
(Halkidi, Batistakis et al. 2001a). Estas medidas basadas en pruebas estadisticas generalmente

tienen un alto costo computacional.

1.2.2 Principales medidas internas

Los algoritmos de agrupamiento generan una estructura espacial y se pueden definir medidas
para diferentes aspectos de esta estructura, por ejemplo, densidad (Brun, Sima et al. 2007).
Existen varios trabajos encaminados al desarrollo de medidas que validan el agrupamiento de
una manera no supervisada. Algunos antiguos como el indice Goodman-Kruskal que tiene una
alta complejidad computacional (Goodman and Kruskal 1954), el indice C apropiado cuando
los grupos tienen tamafios similares (Hubert and Schultz 1976), los indices propuestos en
(Akaike 1974, Schwartz 1978) utilizan criterios de informacion, seguidos por los propuestos
en (Jain and Dubes 1988, Bock 1985). El célculo de la dispersion intragrupo y la separacion
entre los grupos ha sido ampliamente trabajado, un ejemplo es el indice Calinski-Harabasz

(Calinski and Arabas 1974), utilizado recientemente en (Maulik and Bandyopadhyay 2002) .

La cohesion de los grupos se puede usar como una medida de validacion de éstos. Overall
similarity es un indice interno que se ha utilizado para medir la cohesion basdndose en la

similitud de los pares de objetos en un grupo (Steinbach, Karypis et al. 2000).

Los indices para evaluar particiones generalmente se basan en alguna motivacion geométrica
para estimar cuan compactos y bien separados estan los grupos. Un ejemplo son los indices
Dunn (Dunn 1974) y sus generalizaciones (Bezdek and Pal 1995). Los indices Dunn varian en
funcién de la medida de distancia entre grupos y el célculo del didmetro del grupo que se
utilice. Originalmente Dunn utiliz6 el minimo de todas las distancias entre pares de elementos
para calcular la distancia entre los grupos, y consider6 el diametro del grupo como la mayor
distancia entre sus miembros (Dunn 1974). Asi, las medidas tienden a producir valores

elevados en agrupamientos con grupos compactos y muy bien separados.
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Bezdek determiné que el indice Dunn es muy sensible al ruido (Bezdek and Pal 1995). Por
ejemplo, la distancia entre un par de grupos puede ser menor que el didmetro de un grupo.
Bezdek propuso una modificacion en el calculo de la distancia entre grupos mediante la
estandarizacion respecto al tamafio de los mismos y una nueva forma de calculo del didmetro
del grupo mediante el calculo de la distancia de todos sus elementos al centro del grupo,
también estandarizado por su tamafio. Esta variante obtiene mejores resultados para diferentes
dominios, pero noétese que se hace referencia a un centro de grupo, y no todos los algoritmos
trabajan con prototipos, ni la estructura de todos los datos son grupos con forma esférica.
Cinco generalizaciones de los indices Dunn para validar grupos con diferentes formas
hiperesféricas y disminuir su sensibilidad al ruido fueron propuestas en (Bezdek and Pal
1998). Estas abogan por definiciones apropiadas para el calculo del didmetro de los grupos y
la distancia entre los grupos, siguiendo el principio de que todos los datos deben estar
explicitamente implicados en el calculo del indice. Notese el indice Dunn provee una
estructura muy general para definir indices de validacioén, cada combinacion de distancia y
tamano de los grupos define un nuevo indice. Una maximizacion de estos indices es desea.

Ellos requieren una cantidad de tiempo considerable para su célculo.

La medida Davies-Bouldin es basada en la idea que una buena particion es aquella con gran
separacion entre grupos y alta homogeneidad y compactacion dentro de cada grupo. Esta
medida es una proporcion de la suma de la dispersion interna del grupo y la separacion entre
grupos. La dispersion dentro del grupo es relativa a los centroides de éstos y la distancia entre
los grupos se basa en la distancia entre sus centros. Una dispersion baja y una distancia grande
entre grupos tienden a producir valores bajos, por tanto una minimizacion de esta medida se
desea (Davies and Bouldin 1979). Los indices Dunn y Davies-Bouldin son relativos al analisis
geométrico de los grupos: tipicamente centroidal y con forma esférica; elementos no presentes

en todos los datos.

En (Pal and Biswas 1997) se generalizan los indices Dunn y Davies-Bouldin utilizando las
estructuras de grafos GG, RNG y MST, donde los nodos son los objetos que fueron agrupados
y las aristas pesadas entre los objetos indican la distancia que existe entre ellos. Se mostrd que
estas generalizaciones son mas robustas a la presencia de ruido utilizando la distancia

Euclideana entre los objetos a agrupar. En (Mali and Mitra 2003) transforman los indices
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Dunn, Davies-Bouldin y el estadistico normalizado de Hubert a un marco de trabajo

simbolico.

El indice I también sigue un esquema general similar a los indices Dunn, pero utiliza la
distancia maxima entre grupos y adiciona las distancias (en lugar de promediarlas)
multiplicadas por el nimero de grupos (Maulik and Bandyopadhyay 2002). Por otra parte, el
indice vsy calcula la suma pesada de las distancias entre grupos e intragrupos escogiendo la
distancia minima entre grupos y el promedio de las varianzas de los grupos como sus

componentes, respectivamente (Kim and Park 2001).

Otras variantes de indices, en su mayoria con un alto costo computacional especialmente
cuando el namero de grupos y objetos es muy grande (Xie and Beni 1991), se han propuesto
en (Dave 1996, Milligan and Cooper 1985). Una medida interna y global es el indice de
separacion (Hoppner, Klawonn et al. 1999). Valores altos de éste indican buenas particiones.
Para conjuntos de datos grandes, la determinacién del indice de separacion es
computacionalmente muy costosa porque el nimero de operaciones para determinar los
diametros y las distancias de los grupos depende cuadraticamente del nimero de datos, en su
defecto es posible utilizar la medida llamada granularidad-disimilitud (Xie, Raghavan et al.
2005). Esta medida es estable al evaluar la granularidad en resultados de agrupamientos
basados en prototipos, existen extensiones para validar agrupamientos borrosos. El coeficiente
de correlacion Cohenetic permite medir el grado de similitud entre un dendograma producido
por un algoritmo jerarquico y la matriz de proximidad. Valores del indice cercanos a cero
indican que hay gran similitud entre las dos matrices y la técnica de Monte Carlo puede ser

usada para la validacion (Halkidi, Batistakis et al. 2001a).

En (Halkidi, Vazirgiannis et al. 2000) se presenta el indice de validacion SD que suma el
promedio de compactacion de los grupos y la separacion total entre ellos. Un valor pequeio
para el primer término indica grupos compactos, su valor es directamente proporcional a la
dispersion. El segundo término es sensible a la geometria de grupos e incrementa su valor al
crecer el nimero de grupos, lo que hace que no pueda manipular adecuadamente grupos de
formas arbitrarias. Ademas, requiere la existencia de centros de grupos. S Dbw es otro indice
que evalua positivamente datos que formen grupos compactos y bien separados (Halkidi and

Vazirgiannis 2001). Se basa en la compactacion de los grupos (medida como la varianza de
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los términos en cada grupo) y la densidad entre los grupos. No debe ser aplicado sobre grupos

con formas no convexas, por ejemplo anillos.

Hasta aqui se han mencionado varios indices que calculan la razon entre las distancias
intragrupos y las distancias entre grupos, por ejemplo: indices Dunn, Davies-Bouldin e indice
I. Otros calculan la suma pesada de esas dos distancias, por ejemplo SD, S Dbw y vsy. En
(Kim and Ramakrishna 2005) incluyen un anélisis del disefio y funcionamiento de estos
indices, y proponen modificaciones de los mismos a partir nuevas formas de calculo de las

distancias entre grupos e intragrupos para resolver las limitaciones encontradas.

En (Brun, Sima et al. 2007) hacen referencia al indice Silueta que es el promedio, sobre todos
los grupos, del ancho de la silueta de sus puntos. Dos célculos fundamentales intervienen en la
silueta de un punto: la distancia promedio entre el punto y todos los otros puntos en el grupo, y
el minimo de la distancia promedio entre el punto y los puntos en otros grupos. Valores altos
del indice Silueta global indican grupos mas compactos y bien separados. El calculo de este

indice tiene una alta complejidad.

Los indices de validacion: RMSSTD, SPR, RS y distancia entre dos grupos, deben ser usados
simultdneamente para estimar el niumero de grupos existente en un conjunto de datos. Estos
cuatro indices pueden ser aplicados a cada uno de los pasos de un algoritmo de agrupamiento
jerarquico aglomerativo (Sharma 1996). RMSSTD mide la homogeneidad de los grupos
formados en cada paso del algoritmo, SPR mide la pérdida de homogeneidad después de
combinar dos grupos, RS mide el grado de diferencias entre grupos y la distancia entre grupos
se calcula cuando dos grupos son combinados en un paso dado. Estos indices, esencialmente
RMSSTD y RS, son usados también para evaluar resultados de agrupamientos no jerarquicos.
Por otra parte, en (Jonnalagadda and Srinivasan 2004) proponen un método de validacion
basado en la distribucion de los miembros de los grupos de una generacion del agrupamiento a

la proxima.

En (Yeung, Haynor et al. 2001) se propuso el método FOM y en (Olex, John et al. 2007) se
proponen valores para sus parametros. Se utiliza para estimar el nimero de grupos. Su
principal limitante es que no puede aplicarse a datos con condiciones experimentales

diferentes; ademas, su puntuacion disminuye cuando el nimero de grupos aumenta.
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En (Har-even and Brailovsky 1995) se presenta un método de agrupamiento jerarquico que
utiliza dos medidas de validacion interna durante la construccion de la jerarquia. Una de ellas
compara el agrupamiento con los resultados de una hipdtesis nula para todos los objetos y la
otra escoge aleatoriamente un nimero de ejemplos y calcula fronteras estadisticas para

determinar si se crearon muchos o pocos grupos.

Varias medidas se han desarrollado para medir la calidad de resultados de agrupamientos
sobre datos representados graficamente (Stein, Eissen et al. 2003, Newman 2003, Newman
and Girvan 2004, Kannan, Vempala et al. 2001, Giinter and Bunke 2003, Bras-Silva, Brito et
al. 2006). Generalmente estas medidas asumen que cada objeto es un nodo del grafo y la
ponderacion de las aristas indica la similitud entre ellos. La no existencia de aristas representa

pares altamente diferentes.

En (Kannan, Vempala et al. 2001) proponen una primera medida que calcula la expansion de
un agrupamiento como la expasion minima resultante de los arboles de expansion minimos de
cada subgrafo (grupo). La segunda utiliza la conductacia, donde subconjuntos de vértices son
pesados para reflejar su importancia. Asi, le dan mas valor a vértices con muchos vecinos
similares y le restan a aquellos con pocos vecinos. Como utilizan solamente el valor minimo
de expansion o conductancia entre todos los grupos, pueden evaluar un agrupamiento
desfavorablemente cuando la mayoria de los grupos tengan alta calidad. La calidad minima de
los grupos y el peso total de las aristas que no estan cubiertas por grupos son criterios para

resolver este problema, pero su optimizacion es costosa.

En (Stein, Eissen et al. 2003) introducen las medidas conectividad parcial pesada A y densidad
esperada p que también interpretan los datos como un grafo de similitud pesado. La
maximizacion de estas medidas se desea. Tener una alta complejidad computacional es una de
sus principales desventajas. Ademas, la medida A valida el agrupamiento considerando

solamente la relacion de los objetos intra-grupo (Stein, Eissen et al. 2003).

Una forma de medir la densidad en representaciones graficas es mediante la conectividad
interna del grupo, calculando la proporcion del ntimero de aristas dentro de él respecto al
numero posible de aristas. Por su parte, la cohesion se puede medir identificando cuan

conectados estan los miembros de un grupo a nodos que no son miembros de ¢l mediante el
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cociente: promedio de la interaccion dentro del grupo entre promedio de la interaccion de los
nodos fuera del grupo. Otras medidas consideran informacioén no-topoldgica adicional sobre la
naturaleza de los grafos para evaluar resultados de métodos jerarquicos (Wilkinson and
Huberman 2004, Newman and Girvan 2004, Radicchi, Castellano et al. 2004). Una propuesta
especifica para algoritmos basados en la intermediacion y limitada al mas bajo nivel de la
estructura de los grupos se presenta en (Wilkinson and Huberman 2004). Otra se introdujo en
(Radicchi, Castellano et al. 2004) donde se utilizan las definiciones grupo débil si la suma de
todos los grados referentes a conexiones internas de los nodos que pertenecen al grupo es
mayor que la suma de todos los grados de conexiones de éstos al resto del grafo y grupo fuerte
si cada nodo que pertenece a ¢l tiene mas conexiones dentro del grupo que con el resto del
grafo. Existen otras definiciones de grupo débil y fuerte (Wasserman and Faust 1994). La
modularidad, utilizada para evaluar agrupamientos jerarquicos, mide la fortaleza de los grupos
encontrados analizando las interconexiones antes y después del agrupamiento realizado

(Newman 2003, Newman and Girvan 2004).

En (Bras-Silva, Brito et al. 2006) proponen el indice de tendencia del agrupamiento (clustering

tendency index; IC) que parte de un grafo k-partito (asociado a los k grupos obtenidos por un

algoritmo), donde dos vértices que pertenezcan a diferentes conjuntos son adyacentes si la
disimilitud entre ellos es mayor que un umbral ¢. La idea del indice es contar el numero de
aristas que faltan en el grafo bipartito para que sea completo y sumar cada una de estas
diferencias. Una variante normalizada también es presentada. Notese que este indice depende
de la definicion de un umbral de corte y no tienen en cuenta las relaciones dentro de los

grupos.

Un nuevo indice de validacion que mide caracteristicas geométricas de los datos y la
separacion entre los grupos es propuesto en (Lam and Yan 2007), basado en trabajos previos
(Lam and Yan 2005b, Lam and Yan 2005a). Este indice trabaja bien para datos que contienen

grupos con tamafios diferentes y cercanamente distribuidos.

El error de un agrupamiento puede definirse como la diferencia esperada entre sus etiquetas y
etiquetas generadas, por ejemplo, con una distribucion Gausiana. Las etiquetas son referidas a

la asignacion de las instancias a los grupos (Brun, Sima et al. 2007) .
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Algunos métodos para evaluar se basan en la estabilidad de los grupos y controlan y alteran el
ruido mediante el remuestreo del conjunto de datos original (Levine and Domany 2001,
Borgelt and Kruse 2006). En (Lange, Braun et al. 2003) proponen una medida basada en la

estabilidad del agrupamiento, pero tiene una alta complejidad computacional.

1.3 Medidas basadas en la teoria de conjuntos aproximados

A continuacion se describiran medidas para la validacion del agrupamiento basadas en la
teoria de los conjuntos aproximados. Pero antes se detallaran los fundamentos tedricos sobre

los conjuntos aproximados.

1.3.1 Fundamentos tedricos

La teoria de conjuntos aproximados fue introducida por Z. Pawlak en 1982 (Pawlak 1982). La
descripcion mas general es que se basa en aproximar cualquier concepto, un subconjunto duro
del dominio (por ejemplo, una clase de un problema de clasificacion o un grupo resultante de
un proceso de agrupamiento), por un par de conjuntos exactos, llamados aproximacion inferior

y superior del concepto aproximado.

Los conjuntos aproximados consideran que a todo objeto x de un universo U estd asociada una
cierta cantidad de informacion, expresada por medio de algunos atributos que describen el
objeto (Komorowski, Pawlak et al. 1999, Bazan, Nguyen et al. 2004). La estructura de
informacion basica de esta teoria es el sistema de informacion; par (U, A4) donde

A=A{a,,a,,...,a,} es el conjunto de atributos y U es un conjunto no vacio llamado universo de

objetos descritos usando los atributos a; (Komorowski, Pawlak et al. 1999)".

Los objetos que tienen la misma descripcion son inseparables (similares) con respecto al
conjunto de atributos considerados (B). Esta relacion de inseparabilidad constituye la base
matematica de la teoria, y la misma induce una particion del universo U en bloques de objetos
inseparables (similares) (Komorowski, Pawlak et al. 1999). Cualquier subconjunto X
(concepto) del universo U se puede expresar en términos de estos bloques de forma exacta o

aproximada. La vaguedad es una propiedad de los conceptos y puede ser atribuida a los limites

!Esta definicion es independiente a la definicién de sistema de informacion de Shannon
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del conjunto, mientras que la incertidumbre es una propiedad de los elementos del concepto y
tiene que ver con la pertenencia o no a éste (Pawlak, Grzymala-Busse et al. 1995). Cuando un
concepto es vago, los elementos del universo no pueden ser identificados con certeza como

elementos del concepto.

Algunas extensiones de la teoria clasica de los conjuntos aproximados no requieren que se
cumpla la transitividad ni la simetria, tales como las relaciones llamadas de tolerancia o
similitud. La extension de RST clésico a relaciones de similitud R’p acepta que objetos que no
son inseparables pero si suficientemente cercanos o similares puedan pertenecer a la misma
clase (Slowinski and Vanderpooten 1997). Varias medidas de similitud entre objetos o de

comparacion de atributos pueden ser utilizadas, obsérvese Anexo 1.

El objetivo es construir relaciones de similitud R’s a partir de relaciones de inseparabilidad,
relajando las condiciones iniciales de inseparabilidad. No obstante a la flexibilizacion, si Rz es
una relacion de inseparabilidad definida en U, R ’s es una relacion de similitud extendida de Rp

siysolosi VxeU, Ry(x)cR';(x)y VxeU, VyeR',(x), R;(y)<R';(x), donde R p(x)

es la clase de similitud de x, es decir, R’p(x)={ye U: yR’x}.

R’p no tiene que ser necesariamente simétrica, aunque la mayoria de las definiciones de
similitud usualmente lo son. No se impone, tampoco, que R’p sea transitiva. El unico
requerimiento es la reflexividad. R’ puede ser siempre vista como una extension de la
relacion de inseparabilidad trivial Rz definida por Rp(x) = {x}, VxeU. En RST extendida a
relaciones de similitud, cada objeto puede pertenecer a mas de una clase de similitud, por lo
que el cubrimiento inducido por R’z sobre U no es necesariamente una particion. En esta
investigacion es de interés considerar todos los atributos que caracterizan los objetos, ya que
ellos fueron sometidos a un proceso de reduccion de la dimensionalidad previo a la aplicacion
de esta teoria, asi B=4 y se excluye B de la notacion. Dos conceptos basicos fueron

introducidos a partir de las relaciones de inseparabilidad: aproximaciones inferiores (R (X))

y superiores (R" (X)) de un concepto X (XcU). Observe en las expresiones (1.1) y (1.2) sus

calculos a partir de relaciones de similitud.

R'*(X):{xeX:R'(x)gX} (1.1)
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R"(X)=|JR'(x) (1.2)

xeX

La region limite o frontera (BN(X)) de X para la relaciéon R’ se calcula considerando las

expresiones (1.1) y (1.2) (Deogun, Raghavan et al. 1994). Observe la expresion (1.3).
BN(X)=R"(X)-R.(X) (1.3)

Si el conjunto BN es vacio entonces el conjunto X es exacto respecto a la relacion R’. En caso

contrario, BN(X)#J, el conjunto X es inexacto o aproximado con respecto a R’.

Usar relaciones de similitud permite representar naturalmente varios problemas y ademas
ofrece mayores posibilidades para la construccién de las aproximaciones; sin embargo, al
trabajar en un espacio mayor, resulta mas complejo computacionalmente buscar las

aproximaciones relevantes (Pal and Skowron 1999).

1.3.2 Conjuntos aproximados para evaluar el agrupamiento

Aplicar RST a la evaluacion del agrupamiento permite realizar una validacién no supervisada
y con bajo costo computacional. El calculo comun inicial de las relaciones y aproximaciones
inferiores y superiores puede ser reutilizado por varias medidas de calidad, inclusion y

proximidad de conceptos.

Objetos descritos por rasgos constituyen un sistema de informacion y adicionalmente se
trabaja con conceptos definidos sobre ese sistema de informacion. Cada concepto X; se
corresponde con un grupo resultante de un proceso de agrupamiento al cual dichos objetos
fueron sometidos. Obsérvese la Tabla . S6lo se considera en esta investigacion resultados de

agrupamientos duros y deterministas, donde los conceptos forman una particion.

Rasgo; Rasgo, ... Rasgo,,
Objeto; | Valor;; Valor;, ... Valor;,,
Objeto, | Valory; Valory, ... Valory,,
Objeto, | Valor,; Valor,, ... Valor,,,,

Tabla 1.1 Sistema de informacion.

Asi, es posible calcular, para cada objeto agrupado, el conjunto de objetos relacionados con él,

siguiendo la relacion definida por la expresion (1.4), donde s(x, y) retorna un valor de
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similitud entre los objetos x e y, y & es el umbral de similitud que ser4 considerado. La forma
de medir la similitud y qué umbral utilizar para formar los conjuntos de relaciones depende del
dominio donde fue aplicado el agrupamiento, como fueron descritos los objetos y qué nivel de
granularidad se desea evaluar en los resultados. En el Anexo 4 se muestran posibles variantes
para el calculo del umbral. Adicionalmente, se pueden calcular las aproximaciones inferiores y

superiores de cada grupo (concepto) usando (1.1) y (1.2), respectivamente.

R’(x)={yeU: yR’x, es decir y esta relacionado con x si y solo si s(x,y)>&} (1.4)

A partir del calculo de las aproximaciones inferiores y superiores por grupos, se€ propone
validar el agrupamiento y cada grupo mediante la aplicaciéon de medidas ofrecidas por RST
para evaluar los conceptos definidos sobre sistemas de informacion. Estas permiten tener una
nocion de la proximidad de los conceptos y pueden ser aplicadas en varios esquemas de
razonamiento (Zhong, Skowron et al. 1999). Trabajos previos de este enfoque se presentan en

(Arco, Bello et al. 2006a, Arco, Bello et al. 2006¢, Arco, Bello et al. 2006b).

Una medida que permite evaluar cada concepto es la precision de la aproximacion. Un
concepto aproximado X puede ser caracterizado numéricamente por el coeficiente (1.5)
llamado precision de la aproximacion, donde |X| denota la cardinalidad de X, X=.
Obviamente, 0<a(X)<1. Si a(X)=1, X es duro (exacto), si X)<l, X es aproximado (vago,

inexacto), siempre respecto al conjunto de atributos considerado (Skowron 2000).

_ R (X)|

R TES

(1.5)
La calidad de la aproximacion es otra medida que permite evaluar conceptos. El coeficiente

(1.6) expresa el porciento de objetos que pueden ser correctamente asignados a X. Ademas, 0

LaX)LyX)L 1,y y(X)=0 si a (X)=0, mientras y(X)=1 si a (X)=1 (Skowron 2000).

R (X)|

(1.6)
X|

y(X)=

Las medidas precision y calidad de la aproximacién estdn asociadas a cada concepto, por

tanto, ofrecen una valoracion local de cada grupo obtenido. Sin embargo, en muchos casos es
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necesario medir la calidad y la precision como un todo considerando el sistema de
informacion y los conceptos Xj, ..., X; definidos sobre €I, con / total de conceptos. El
coeficiente calidad del agrupamiento®, expresion (1.7), describe la inexactitud de los
conceptos, expresando la proporcion de los objetos que pueden estar correctamente asignados
a los grupos en el sistema. Si ese coeficiente es 1, el sistema de informacidon segin los

conceptos definidos es consistente, en otro caso es inconsistente (Pawlak 1991).

/

DR (X))
r(DS) = = (1.7)

vl
La precision del agrupamiento® expresa las posibles asignaciones correctas a grupos. Su
esencia es mostrar la proporcion entre la cantidad de objetos que pudieran estar bien
agrupados y la cantidad de objetos que pudieran o no pertenecer a los grupos del sistema de

informacion (Liang, Shi et al. 2003). Observe la expresion (1.8).

/

DR (X))
A(DS) =11 (1.8)
YIRT(x)

i=1

Si bien las medidas calidad y precision del agrupamiento logran medir globalmente el nivel de
inconsistencia, calidad y precision de los conceptos en un sistema de informacion dado,
consideran que cada grupo tiene igual repercusion en la evaluacion. Sin embargo, no todos los
grupos deben tener igual influencia al evaluar el agrupamiento, una ponderaciéon de los
mismos se desea. En esta investigacion, inicialmente, se obtuvieron expresiones generalizadas

de precision y calidad del agrupamiento considerando la ponderacion de los grupos por su
cardinalidad, calculando el peso w; asociado al grupo X; como w;, =|.X,|/|U| (Arco, Bello et al.
2006¢, Arco, Bello et al. 2006a). En trabajos posteriores se consideraron otras formas de

ponderacion (Arco, Bello et al. 2006b, Caballero, Arco et al. 2007b). Investigaciones

realizadas por miembros del Laboratorio de Inteligencia Artificial del Centro de Estudios de

2 Nombrado en la literatura calidad de la aproximacion de la clasificacion o también calidad de la clasificacion. En la
literatura utilizan la palabra clasificacion porque asumen que los conceptos coinciden con clases de un atributo de decision. El
uso en este trabajo es sobre los conceptos asociados a cada grupo resultante de un proceso de agrupamiento.

* Nombrado en la literatura precision de la aproximacion de la clasificacion o también precision de la clasificacion.
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Informatica proponen la calidad y precision generalizadas del agrupamiento, expresiones (1.9)

y (1.10), respectivamente. El peso asociado a un grupo X; se representa por w;, cumpliéndose

/
las restricciones w;>0 y ZW[ =1.
i=1

EI:QR'* (X1)| : Wi)
I (DS)= 2 (1.9)
vl
ZQR'* (Xl.)|-wi)
Ay(DS) == (1.10)
o)

i=

—_

Varios criterios pueden ser empleados para ponderar los grupos y asi captar mejor propiedades
deseadas (por ejemplo, similitud intragrupo, pertenencia de los objetos al grupo y cardinalidad

del grupo).

Una forma de medir la pertenencia de un objeto a un grupo es la funcién de pertenencia
aproximada. Esta cuantifica el grado de solapamiento relativo entre R’(x) y el concepto al
cual x pertenece. Esta funcion se interpreta como una estimacion basada en frecuencias de la
probabilidad condicional de que el objeto y pertenezca al conjunto X, dados los valores del
objeto x con respecto al conjunto de atributos. El valor sx(x) mide el grado de inclusion del
objeto x en el grupo X (Grabowski 2004, Skowron 2000). Observe la expresion (1.11).

| X AR ()|

My (x) = R () (1.11)

La media de la pertenencia aproximada de los objetos a cada grupo puede también ser
empleada para ponderar los grupos (Arco, Bello et al. 2006b, Caballero, Arco et al. 2007a,
Caballero, Arco et al. 2007b, Caballero 2007). Observe la expresion (1.12). Sin embargo, esta
ponderacion puede fallar en algunos casos. Por tanto, investigaciones realizadas en el
Laboratorio de Inteligencia Artificial proponen nuevas formas para el calculo de la

pertenencia aproximada de los objetos a los grupos.
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Z/uXi(x)
w, =<K (1.12)
X
Miden la pertenencia aproximada de un objeto x a un grupo X, cuantificando en qué grado la
clase de similitud de x (R’(x)) cubre el grupo X. Observe la expresion (1.13). En la expresion
(1.14) se muestra una variante de ponderacion utilizando el calculo de la pertenencia segin

(1.13). Esta nueva propuesta ya ha sido utilizada en (Arco, Bello et al. 2006b, Caballero, Arco

et al. 2007a, Caballero 2007) con el nombre funcién de compromiso aproximado.

X A R'(x)
Ve(X)=t——— (1.13)
|X]
ZVXi(x)
wo=2 (1.14)
X

Otra propuesta que permite calcular la pertenencia aproximada de los objetos a las clases se

presenta en la expresion (1.15). Con la expresion (1.16) es posible ponderar los grupos.

XN R (x)
ZUX(>C)——|Xuk,(X)| (1.15)
waz'(x)
wo=2 (1.16)
X

Otras formas de ponderacion son posibles. Pesar los grupos considerando su cohesion y
densidad puede hacer la evaluacién mas precisa y cercana a la realidad. Una medida que se

puede utilizar para ponderar la precision y la calidad de los grupos es overall similarity

(Steinbach, Karypis et al. 2000), o la varianza de las similitudes entre los objetos en los grupos
(en esta medida una minimizaciéon es deseada), otras variantes también pueden ser

consideradas.

A partir de los conceptos de RST a aplicar y las nuevas medidas definidas, las investigaciones
en el tema han guian la aplicaciéon de RST en la validacion del agrupamiento mediante el

Algoritmo 1.
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Algoritmo 1. Aplicacién de RST en la validacion del agrupamiento

Entrada: Coleccidon de objetos (sistema de informacidn), resultado del

agrupamiento (conceptos), medida y umbral de similitud, y formas de

ponderacién de los grupos.

Salida: Valores de las medidas de precisién y calidad aplicadas a los

grupos y al agrupamiento en general.

1. Obtener las clases de similitud para cada objeto en el sistema de
informacidn; expresion (1.4).

2. Calcular las aproximaciones inferiores y superiores por grupo;
expresiones (1.1), respectivamente.

3. Calcular la calidad y precision por grupo; expresiones (1.5) y (1.6),
respectivamente.

4. Calcular la calidad y precision del agrupamiento; expresiones (1.7) y
(1.8), respectivamente.

5. Para cada variante de calculo de peso especificada
a. Calcular los pesos por grupos.
b. Calcular la calidad y precision generalizadas del agrupamiento;

expresiones (1.9) y (1.10), respectivamente.

De esta forma es posible medir la vaguedad o imprecision de cada grupo obtenido y del
agrupamiento en su totalidad. Si la region limite es pequefia, entonces se obtendran mejores
resultados de las medidas utilizadas en la evaluacion (valores cercanos a 1). Valores altos de

las medidas indican un mejor agrupamiento.

La complejidad computacional de esta propuesta es O(mn®), ya que calcular la matriz de
similitud es O(n?), calcular los objetos relacionados con cada objeto es O(n), porque calcular
los objetos relacionados con un objeto especifico es O(n) y es necesario hacerlo para los n
objetos del sistema de decision y el calculo de las aproximaciones inferiores y superiores por
cada clase es O(mn”) en cada caso, donde m es el numero de rasgos que describen los objetos,

segun estudios realizados en (Deogun, Choubey et al. 1998, Bell and Guan 1998).

1.4 Consideraciones finales del capitulo

Validar el agrupamiento es una etapa fundamental del post-agrupamiento. Una medida de
validacion no logra captar todas las buenas propiedades deseadas en un proceso de
agrupamiento, por tanto, la aplicacion de varias medidas es necesaria para lograr caracterizar

correctamente el resultado a evaluar. Existen muchas medidas que permiten la validacion
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interna y externa del agrupamiento. Variantes de validacion del agrupamiento utilizando

conjuntos aproximados también fue incluida en este estudio del arte.
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2 Incorporacion de medidas de validacion del
agrupamiento en Weka

En este capitulo se da una breve introduccion de Weka sobre cuando fue creado y de sus
primeras versiones, que ventajas tienes, cuales son sus principales clases, que conjunto de
paquetes que lo conforman, los diferentes tipos de ficheros con los que interactua y en el caso
del .arff los tipos de datos que pueden tomar los atributos. También se hace una pequeiia
descripcion de como funciona cada algoritmo de agrupamiento y el tipo de validacién con que
cuenta cada una para validar el resultado de un agrupamiento. Para finalizar se habla sobre el
disefi6 e implementacion de los distintos tipos de medidas que seran utlilizadas para la

validacion del agrupamiento en Weka.

2.1 Weka generalidades

Seglin (Gonzélez, 2005-2006). En el afio 1992 Ian Witten, profesor del Departamento de
Ciencia de la Computacion de la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda, cre6 una aplicacion
que mas tarde, en 1993, recibiria el nombre de Weka, creandose con ello una interfaz e
infraestructura para la misma. Su nombre: Weka (Gallirallus australis) se debe a un ave
endémica de este pais, de aspecto pardo y tamafio similar a una gallina, se encuentra en

peligro de extincion y es famosa por su curiosidad y agresividad.

En 1994 fue terminada la primera version de Weka, aunque no publicada, montada en una
interfaz de usuario con varios algoritmos de aprendizaje escritos en lenguaje C. Muchas
versiones de Weka fueron construyéndose hasta que en octubre de 1996 es publicada la

primera version (2.1).

En julio de 1997 se publica la version 2.2 con la inclusion de nuevos algoritmos de
aprendizaje y con la facilidad de configurar la corrida de una gran escala de experimentos.
Cerca de esta fecha es tomada la decision de rescribir Weka en lenguaje Java. A mediados de
1999 es liberada la version 3 de Weka con todo su codigo implementado en Java. Después de
la version 3 se han publicado varias versiones, cada una de ellas ofreciendo esencialmente

como mejora la adicion de nuevos algoritmos.
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La aplicacion comenzada por lan Witten en 1992 atn contintia ampliandose. El desarrollo de
mejores extensiones al sistema ha dejado de concentrarse en el lugar donde fue creado, para
dispersarse por todo el mundo, donde cantidad de cientificos incluyen y validan sus propios

modelos.

Este ambiente de Aprendizaje Automatizado estd contenido por una extensa coleccion de
algoritmos de la Inteligencia Artificial, ttiles para ser aplicados sobre datos mediante las
interfaces graficas de usuario (GUI: Graphical User Interface) que ofrece o para usarlos dentro
de cualquier aplicacion. Contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones

sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, agrupamiento, asociacion y visualizacion.

2.1.1 Familiarizacion con el ambiente de Aprendizaje Automatizado Weka

Segun (Gonzalez, 2005-2006). Weka es un sistema multiplataforma y de amplio uso probado
bajo sistemas operativos Linux, Windows y Macintosh. Puede ser usado desde la perspectiva
de usuario mediante las seis interfaces que brinda, a través de la linea de comando desde
donde se pueden invocar cada uno de los algoritmos incluidos en la herramienta como
programas individuales y mediante la creacion de un programa Java que llame a las funciones

que se desee.

Weka (version 3.5.2) dispone de seis interfaces de usuario diferentes que pueden ser accedidas
mediante la ventana de seleccion de interfaces (GUI Chooser), que constituye la interfaz de

usuario grafica (GUI: Grafic User Interface) como se muestra en la Figura 2.1.

Interfaz para linea de comando (Simple CLI: Command Line Interface). Permite invocar
desde la linea de comandos cada uno de los algoritmos incluidos en Weka como programas
individuales. Los resultados se muestran Unicamente en modo texto. A pesar de ser en
apariencia muy simple es extremadamente potente porque permite realizar cualquier operacion
soportada por Weka de forma directa; no obstante, es muy complicada de manejar ya que es
necesario un conocimiento completo de la aplicacion. Su utilidad es pequefia desde que se fue
recubriendo Weka con interfaces. Actualmente ya practicamente sélo es util como una
herramienta de ayuda a la fase de pruebas. Es muy beneficiosa principalmente para los

sistemas operativos que no proporcionan su propia interfaz para linea de comandos.
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Explorador (Explorer). Interfaz de wusuario grafica para acceder a los algoritmos
implementados en la herramienta para realizar el aprendizaje automatizado. Es el modo mas

usado y descriptivo. Permite realizar operaciones sobre un sélo archivo de datos.

Experimentador (Experimenter). Facilita la realizaciéon de experimentos en lotes, incluso

con diferentes algoritmos y varios conjuntos de datos a la vez.

Flujo de conocimiento (KnowledgeFlow). Proporciona una interfaz netamente grafica para el
trabajo con los algoritmos centrales de Weka. Esencialmente tiene las mismas funciones del
Explorador aunque algunas de ellas atin no estan disponibles. El usuario puede seleccionar los
componentes de Weka de una barra de herramientas, y conectarlos juntos para formar un

“flujo del conocimiento” que permitira procesar y analizar datos.
Visualizador de Arff (ArffViewer). Interfaz para la edicion de ficheros con extension arff.

Log. Muestra la traza de la méaquina virtual de acuerdo a la ejecucion del programa.

~= Weka GUI Choos - | I:Ilﬂ

W' aikato Environment For
Knowledge Analysis

Version 3.5.2

fc) 1999 - 2005
University of Waikato
Mew Zealand

R —

Simple CLI Explorer

Experimenter i KnowledgeFlow

Arffyieser Log

Figura 2.1 Ventana de seleccion de interfaces (GUI Chooser)
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2.1.2 Entrada de datos
Segun (Gonzalez, 2005-2006). Weka denomina a cada uno de los casos proporcionados en el
conjunto de datos de entrada instancias, cada una de las cuales posee propiedades o rasgos que

las definen. Los rasgos presentes en cada conjunto de datos son llamados atributos.

El formato de archivos con el que trabaja Weka es denominado arff, acronimo de Attribute-
Relation File Format. Este formato estd compuesto por una estructura claramente diferenciada

en tres partes:
Seccion de encabezamiento: se define el nombre de la relacion.

Seccion de declaracion de atributos: se declaran los atributos a utilizar especificando su tipo.

Los tipos aceptados por la herramienta son:

a) Numérico (Numeric): expresa numeros reales.

b) Entero (Integer): expresa nimeros enteros.

c) Fecha (Date): expresa fechas.

d) Cadena (String): expresa cadenas de texto, con las restricciones del tipo String.

e) Enumerado: expresa entre llaves y separados por comas los posibles valores (caracteres o

cadenas de caracteres) que puede tomar el atributo.
Seccion de datos: se declaran los datos que componen la relacion

A continuacion se especifica la sintaxis a utilizar para declarar cada una de estas secciones que

forman el fichero con extension arff.
El formato del encabezamiento es el siguiente:

@relation <nombre-de-la-relacion>, donde: <nombre-de-la-relacion> es de tipo cadena. Si

dicho nombre contiene algin espacio serd necesario expresarlo entrecomillado.
La sintaxis para declarar los atributos es:

(@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>, donde: <nombre-del-atributo> es de tipo cadena, y

al igual que el nombre de la relacion, si hay alglin espacio, es necesario poner comillas.
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La seccion de datos se encabeza con (@data <conjunto-de-datos>, donde en <conjunto-de
datos> se especifican todas las instancias; separando los valores de los atributos para una
misma instancia entre comas y las instancias (relaciones entre los atributos) con saltos de
linea. En el caso de que algin dato sea desconocido se expresard con un simbolo “?”. Es
posible afiadir comentarios con el simbolo “ %”, que indicara que desde ese simbolo hasta el
final de la linea es todo un comentario. Los comentarios pueden situarse en cualquier lugar del

fichero.

El formato por defecto de los ficheros que usa Weka es el arff, pero eso no significa que sea el
unico que admita. Esta herramienta tiene intérpretes de otros formatos como CSV y C4.5.
Ademas, las instancias pueden leerse también de un URL (Uniform Resource Locator) o de

una base de datos en SQL usando JDBC.

2.1.3 Interioridades de Weka

Segiin (Gonzalez, 2005-2006). Weka se implementa en Java, lenguaje de alto nivel
ampliamente difundido y multiplataforma, lo que posibilita el Weka puedan ejecutarse en
cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible. Esta herramienta
sigue los preceptos del codigo abierto (open source), por lo su codigo fuente estd totalmente
disponible, permitiendo la modificacion del mismo. Solo es necesario recompilarlo para
posteriormente agregar extensiones al sistema. Ademas es un software de distribucion gratuita
lo que posibilita su uso, copia, estudio, modificacion y redistribucion sin restricciones de

licencias.

Las clases de Weka estan organizadas en paquetes. Un paquete es la agrupacion de clases e
interfaces donde lo habitual es que las clases que lo formen estén relacionadas y se ubiquen en
un mismo directorio. Esta organizacion de la estructura de Weka hace que anadir, eliminar o
modificar elementos no sea una tarea compleja. Estad formado por 10 paquetes globales, y
dentro de ellos se agrupan otros paquetes que aunque su contenido se ajusta al paquete padre

ayudan a organizar aun mejor la estructura de clases e interfaces.
Los paquetes globales son:

=  “associations”: contiene las clases que implementan los algoritmos de asociacion.
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= “attributeSelection”: contiene las clases que implementan técnicas de seleccion de

atributos.

= “classifiers”: agrupa todas las clases que implementan algoritmos de clasificacion y

estas a su vez se organizan en subpaquetes de acuerdo al tipo de clasificador.
= “clusterers”: contiene las clases que implementan algoritmos de agrupamiento.
= “core”: paquete central que contiene las clases controladoras del sistema.

= “datagenerators”: paquete que contiene clases utiles en la generacion de conjuntos de

datos atendiendo al tipo de algoritmo que seré usado.

= “estimators”: clases que realizan estimaciones (generalmente probabilisticas) sobre los

datos.

= “experiment”:. contiene las clases controladoras relacionadas con el modo

Experimentador.

» “filters”: estd constituido por las clases que implementan algoritmos de

preprocesamiento.

13 *99

= “oui”: contiene todas las clases que implementan los paneles de interaccion con el

usuario, agrupadas en subpaquetes correspondientes a cada una de las interfaces.

El paquete “core” constituye el centro del sistema Weka. Es usado en la mayoria de las clases
existentes. Las clases principales del paquete “core” son: Attribute, Instante, e Instances.
Mediante un objeto de la clase Attribute podremos representar un atributo. Su contenido es el

nombre, el tipo y en el caso de que sea un atributo nominal, los posibles valores.
Los métodos mas usados de la clase Attribute son:

= enumerateValues: retorna una enumeracion de todos los valores de un atributo si es de

tipo nominal, cadena, o una relacion de atributos, o valor nulo en otro caso.
» jndex: retorna el indice de un atributo.

= Los métodos isNominal, isNumeric, isRelationValued, isString, isDate retornan

verdadero si el atributo es del tipo especificado en el nombre del método.

= pame: retorna el nombre del atributo.
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»  numValues: retorna el nimero de valores del atributo. Si este no es nominal, cadena o

relacion de valores retorna cero.

= toString: retorna la descripcion de un atributo de la misma manera en que puede ser

declarado en un archivo .arff.
=  vyalue: retorna el valor de los atributos nominales o de cadena.

La clase Instance se utiliza para manejar una instancia. Un objeto de esta clase contiene el
valor del atributo de la instancia en particular. Todos los valores (numérico, nominal o cadena)
son internamente almacenados como niimeros en punto flotante. Si un atributo es nominal (o
cadena), se almacena el valor del indice del correspondiente valor nominal (o cadena), en la
definicion del atributo. Se escoge esta representacion a favor de una elegante programacion
orientada a objetos, incrementando la velocidad de procesamiento y reduciendo el consumo de
memoria. Esta clase es serializable por lo que los objetos pueden ser volcados directamente
sobre un fichero y también cargados de uno. En Java un objeto es serializable cuando su
contenido (datos) y su estructura se transforman en una secuencia de bytes al ser almacenado.
Esto hace que los objetos puedan ser enviados por algun flujo de datos con comodidad. Un
objeto de la clase Instances contiene un conjunto ordenado de instancias, lo que conforma un
conjunto de datos. Las instancias son almacenadas, al igual que la clase Instante, como
nameros reales, incluso las nominales, que como se explicd anteriormente, utilizando como

indice la declaracion del atributo e indexandolas segun este orden.
Los métodos mas utiles de la clase Instance son:
= classAttribute: devuelve la clase de la que procede el atributo.
= classValue: devuelve el valor de la clase del atributo.
* value: devuelve el valor del atributo que ocupa una posicion determinada.

= enumerateAttributes: devuelve una enumeracion de los atributos que contiene esa

instancia.

» weight: devuelve el peso de una instancia en concreto.
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Los métodos mas utiles de la clase Instances:
» numlnstances: devuelve el numero de instancias que contiene el conjunto de datos.
= instance: devuelve la instancia que ocupa la posicion i.

= enumeratelnstances: devuelve una enumeracion de las instancias que posee el conjunto

de datos.

» attribute: existen dos métodos con este nombre, la diferencia es que uno recibe como

parametro el indice del atributo, y el otro el nombre, ambos retornan el atributo.
= enumerateAttributes: retorna una enumeracion de todos los atributos.
» numAttributes: retorna el nimero de atributos como un entero.
= attributeStats: calcula estadisticos de los valores un atributo especificado.

Las implementaciones de los esquemas reales de aprendizaje son el recurso mas valioso que

Weka proporciona.

El paquete filters contiene las clases que implementan los algoritmos de reprocesamiento de

datos presentes en Weka. Agrupados en subpaquetes segun su tipo.

Una de las caracteristicas mas interesantes de Weka es la posibilidad de modificar su codigo y
obtener versiones adaptadas con funcionalidades que no contengan las versiones oficiales,
ampliando asi sus posibilidades de uso. Desde el inicio se disefi® como una herramienta

orientada a la extensibilidad, por lo que se cre6 una estructura factible para ello.

El diseno e implementacién de las clases que componen el sistema se conciben para que la
adicion de un nuevo algoritmo sea una tarea relativamente facil. Para realizarla no es necesario
tener en cuenta detalles que se relacionan indirectamente con la implementacion del algoritmo
en cuestion, tales como: la lectura del fichero de datos, el calculo de valores estadisticos, entre

otros.

2.1.4 Factibilidad de laimplementacién de nuevos modelos en Weka
Segun (Gonzélez, 2005-2006). La extensibilidad de Weka hace que sea mas factible adicionar
un nuevo algoritmo a esta herramienta, y no implementarlo como un programa independiente,

a los efectos de su validacion. Algunas razones son:
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La implementacion de un algoritmo se simplifica utilizando Weka. Implementar un
nuevo modelo consiste en redefinir métodos ya existentes en Weka o crear otros

nuevos con las funcionalidades especificas del algoritmo a adicionar.

No se requiere programar la interfaz grafica de usuario para utilizar el nuevo

algoritmo.

No se necesita programar lo referente a la entrada de los datos. Se reutilizaria la
manera de hacerlo en Weka, que estd independiente a la implementacion de los

algoritmos.

Se facilita la validacion del algoritmo implementado. No es necesario preocuparse por
implementar las variantes de validacion, ni las medidas de desempefio a emplear; se

reutilizan las existentes en la herramienta.

Se propicia y facilita la comparacion del nuevo algoritmo con otros ya reportados en la
literatura e implementados en la herramienta, facilitando el andlisis de la factibilidad
de este Ultimo, algo que seria mas costoso en tiempo si se hubiera implementado como

un modelo aislado.

Se facilita la generalizacion de un nuevo algoritmo. Por ejemplo, un nuevo criterio
para calcular distancia pudiera ser facilmente validado con los algoritmos

implementados.

Facilita probar un conjunto de datos con todos los algoritmos disponibles en la

herramienta a los efectos de seleccionar el adecuado.

El tiempo de desarrollo del prototipo de un software a la medida utilizando un

algoritmo implementado en Weka disminuye a partir de reutilizar su cddigo.

Es posible hacer corridas en lotes y en varias terminales, sin esfuerzos adicionales de
programacion. Utilizando el modo Experimentador que Weka tiene implementado se
pueden realizar experimentos con varios modelos y conjuntos de datos a la vez,
utilizando varias terminales; lo cual es muy recomendable para algoritmos que
consuman cantidad de tiempo de corrida. Los resultados se almacenan en ficheros,

para su posterior analisis estadistico.
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= Se propicia el uso y divulgacion de los nuevos modelos implementados. El hecho de
queden incorporados a Weka los hace disponibles para la comunidad de cientificos y

usuarios de este campo.

= Facilita el preprocesamiento de los datos. Un algoritmo implementado en Weka
pudiera requerir previamente una transformacion a los datos originales almacenados en
el fichero con extension .arff. La herramienta cuenta con una serie de algoritmos de

preprocesamiento (filtros) implementados a tales efectos.

Notese que el hecho de que los filtros estén separados de los algoritmos que usan los datos es
una ventaja. De esta manera, se facilita la implementacion de un nuevo modelo, si este
requiere realizar un tipo de preprocesamiento ya implementado entre los tantos filtros

disponibles en la herramienta.

2.2 Algoritmos de agrupamiento en Weka

Los algoritmos de agrupamiento en Weka se encuentran dentro del paquete clusterers, estos
heredan de la superclase abstracta Clusterer. Ademas, en este paquete se encuetra la clase
ClusterEvaluation, que es la encargada de la evaluacion de un algoritmo de agrupamiento en
especifico. Esta clase incluye la funcion evaluateClusterer que dado un conjunto de datos
(instancias) devuelve el resultado del agrupamiento para éste. Para ello, esta funciéon llama a la
funcion clusterinstance de la clase Clusterer, la cual devuelve el nimero del grupo al que

pertenece una instancia del conjunto de datos.

A continuacion se describiran los algoritmos de agrupamiento incluidos en Weka y que fueron

utilizados en este trabajo.

2.2.1 Cobweb

Seglin (Garre, 2005). Cobweb es un algoritmo de agrupamiento jerarquico. Se caracteriza
porque utiliza aprendizaje incremental, esto es, realiza los agrupamientos instancia a instancia
y sigue una estrategia jerarquica. Durante la ejecucion del algoritmo se forma un arbol donde
las hojas representan los objetos o grupos de objetos y el nodo raiz engloba por completo el
conjunto de datos de entrada. Al principio, el arbol consiste en un Unico nodo raiz. Las

instancias se van afnadiendo una a una y el arbol se va actualizando en cada paso. La
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actualizacion consiste en encontrar el mejor sitio donde incluir la nueva instancia, operacion
que puede necesitar de la reestructuracion de todo el arbol (incluyendo la generacion de un
nuevo nodo anfitrion para la instancia y/o la fusion/particion de nodos existentes) o
simplemente la inclusion de la instancia en un nodo que ya existia. La clave para saber como y
donde se debe actualizar el arbol la proporciona una medida denominada utilidad de
categoria, que mide la calidad general de una particién de instancias en un segmento. La
reestructuracion que mayor utilidad de categoria proporcione es la que se adopta en ese paso.

El algoritmo es muy sensible a otros dos parametros:

a) Acuity: Este pardmetro es muy necesario, ya que la utilidad de categoria se basa en una
estimacion de la media y la desviacion estandar del valor de los atributos, pero cuando se
estima la desviacion estdndar del valor de un atributo para un nodo en particular, el resultado
es cero si dicho nodo sdlo contiene una instancia. Asi pues, el pardmetro acuity representa la
medida de error de un nodo con una sola instancia, es decir, establece la varianza minima de

un atributo.

b) Cut-off: Este valor se utiliza para evitar el crecimiento desmesurado del nimero de
segmentos. Indica el grado de mejoria que se debe producir en la utilidad de categoria para
que la instancia sea tenida en cuenta de manera individual. En otras palabras: cuando no es
suficiente el incremento de la utilidad de categoria en el momento en el que se afiade un nuevo

nodo, ese nodo se corta, conteniendo la instancia otro nodo ya existente.

Ademas, Cobweb pertenece a los métodos de aprendizaje conceptual o basado en modelos.
Esto significa que cada cluster se considera como un modelo que puede describirse

intrinsicamente, mas que un ente formado por una coleccién de puntos.

Al algoritmo COBWEB no hay que proporcionarle el niumero exacto de clusters que
queremos, sino que en base a los parametros anteriormente mencionados encuentra el nimero

optimo.

2.2.2 DBScan
Los principales algoritmos basados en densidad son: el algoritmo para el agrupamiento espacil

basado en densidad para aplicaciones con ruido (Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise; DBSCAN) (Ester, Kriegel et al. 1996) y el algoritmo basado en
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densidad (DENsity-based CLUstEring; DENCLUE) (Hinneburg and Keim 1998). Ambos

tienen una complejidad O(n log n), con n nimero de nodos. No funcionan correctamente con

datos de alta dimensionalidad y dependen altamente de los parametros iniciales.

DBSCAN trata con datos ruidosos y un grupo se define como un conjunto maximal de puntos
densamente conectados. Los grupos son identificados mediante la deteccion de la densidad de
los puntos. Regiones con alta densidad de puntos describen la existencia de grupos mientras
que regiones con una baja densidad de puntos indican grupos ruidosos o puntos fuera de la
curva. Este algoritmo es particularmente usado para agrupar grandes conjuntos de datos y es

capaz de identificar grupos con diferentes tamafios y formas.

La idea clave de DBSCAN es, para cada punto de un grupo, la vecindad de un radio dado
tiene que contener al menos un numero minimo de puntos, tal que, la densidad en la vecindad
no excesa algiin umbral predefinido. Este algoritmo necesita tres parametros de entrada: el
tamafio de la vecindad, el radio que delimita el 4rea de la vecindad de un punto y el nlimero

minimo de puntos que pueden existir en la vecindad.

223 E

Expectacion-maximizacion (Expectation Maximization; EM) (Bradley, Fayyad et al. 1998)

asigna a cada instancia una distribucion de probabilidad de pertenencia a cada cluster. Aunque

manipula datos de alta dimensionalidad, realiza un refinamiento muy costoso.

El algoritmo EM puede decidir cuantos clusters crear basado en validacion cruzada o se le
puede especificar a priori cuantos debe generar. Utiliza el modelo Gaussiano finito de

mezclas, asumiendo que todos los atributos son variables aleatorias independientes.

EM se usa en estadistica para encontrar estimadores de parametros de maxima verosimilitud
en modelos probabilisticos que dependen de variables no observables. El algoritmo EM
alterna pasos de expectacion (paso E), donde se computa la expectacion de la verosimilitud
mediante la inclusion de variables latentes como si fueran observables, y un paso de
maximizacion (paso M), donde se computan estimadores de méaxima verosimilitud de los
parametros mediante la maximizacion de la verosimilitud esperada del paso E. Los parametros
que se encuentran en el paso M se usan para comenzar el paso E siguiente, y asi el proceso se

repite.
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= Expectation: Utiliza los valores de los parametros, iniciales o proporcionados por el
paso Maximization de la iteracion anterior, obteniendo diferentes formas de la FDP

(Funcién de Densidad de Probabilidad) buscada.

= Maximization: Obtiene nuevos valores de los pardmetros a partir de los datos

proporcionados por el paso anterior.

2.2.4 FarthestFirst

El algoritmo Primero el mdas lejano (Farthest First) mejora el k-medias (Hochbaum and
Shmoys 1985). Parte de una seleccion aleatoria de los centros de grupos, calcula la distancia
de cada instancia al centroide mas cercano, y la instancia que quede mas lejana del centroide
mas cercano es seleccionada como el centroide de un grupo. Este proceso es repetido hasta
que el niimero de grupos sea mayor que un umbral especificado. Este algoritmo es utilizado en

el agrupamiento de documentos (Liu, Cai et al. 2006) .

Este algoritmo parte seleccionando aleatoriamente una instancia que sera el centro del grupo.
Se calcula la distancia entre cada instancia restante y su centro mas cercano. La instancia que
mas alejada estéd del centro es seleccionada como un centro de grupo. Este proceso es repetido
hasta que el nimero de grupos sea mayor que un umbral especificado. Esta es posiblemente la

mejor heuristica para el problema de los k-centros.

2.25 OPTICS

Ordenamiento de puntos para identificar la estructura del agrupamiento (Ordering Points To

Identify the Clustering Structure; OPTICS) (Ankerst, Breunig et al. 1996) es una variante

mejorada de DBSCAN. Produce un orden especial del conjunto de datos con relacién a su
estructura de agrupamiento basada en densidad. Este método es bueno tanto para el analisis de
grupos automatico e interactivo, incluyendo el hallazgo de la estructura intrinseca de los

grupos.

2.2.6 K-Means

K-medias (k-means) (MacQueen, 1967) es uno de los algoritmos mas sencillos de aprendizaje

no supervisado. Este es uno de los algoritmos que crean particiones mas usado. k-medias que
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tiene una complejidad temporal O(fkn)* (Jain and Dubes 1988, Kaufman and Rousseeuw
1990, McQueen 1967, Xiong, Wu et al. 2006). Este algoritmo no funciona bien con grupos
que no tengan forma convexa y requiere que el nimero de grupos a obtener sea especificado a
priori, por tanto requiere un cierto conocimiento del dominio, ya que es sensible a como se
hizo inicialmente la particion. A partir de ¢l se han derivado varios como el x-medias (x-
means) para una estimacion eficiente del nimero de grupos, el conjunto k-medias (batch .-
means) y el k-medias incremental (incremental A-means), y su variante mejorada medias

(means) (Berry 2004).

Este algoritmo se caracteriza por su sencillez. En primer lugar se debe especificar por
adelantado cuantos grupos se van a crear, €ste es el parametro k, para lo cual se seleccionan &

elementos aleatoriamente, que representaran el centro o media de cada grupo.

A continuacion cada una de las instancias, ejemplos, es asignada al centro del grupo mas
cercano de acuerdo con la distancia que le separa de ¢l. Si se utilizaran similitudes, se asignara

al centro con mayor similitud.

Para cada uno de los grupos asi construidos se calcula su centro y estos centros son tomados
como los nuevos centros de sus respectivos grupos. Finalmente se repite el proceso completo
con los nuevos centros de los grupos.La iteraciéon continia hasta cierto criterio de

convergencia.

El algoritmo Simple k-means en Weka utiliza el método k-medias para el agrupamiento.

XMeans extiende k-medias con una estimacion eficiente del nimero de grupos.

2.3 Validacion del agrupamiento en Weka

En el desarrollo de este trabajo existieron dos razones fundamentales para incluir medidas o
indices de validacion del agrupamiento en Weka. Una de ellas es comprobar que las medidas
de RST son un buen instrumento para la validacion del agrupamiento y por tanto, establecer
las bases para el desarrollo de experimentos que pudieran comparar el desempefio de las
medidas basadas en RST y medidas clasicas a partir del resultado de varios algoritmos de

agrupameinto. La otra, es agregar a Weka un conjunto de medidas que sirvan para validar el

*Se utiliza »n nimero de objetos y k£ numero de grupos.
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agurpamiento, ya el Weka ofrece muy pocas facilidades para evaluar resultados de
agrupamientos. De manera general, Weka solo ofrece la matriz de confusion y el porciento de
instancias bien y mal clasificadas al concluir cada agrupamiento. Esta forma de evaluacion es
primitiva y requiere de la clasificacion de referencia, por tanto son medidas externas. Cada

algoritmo en especifico adiciona alglin otro elemento que contribuye a la validacion:
EM:

= Log likelihood: es el resultado de calcular la suma de la densidad de cada instancia entre la

suma de las instancias que pertenecen a cada grupo.
SimpleKMeans:
= Media o moda de cada atributo por grupo.
= Desviacion estandar de cada atributo por grupo.
XMeans:

= Distorcion: es la suma por grupos de la suma de la distancia de cada instancia dentro de un

grupo con su centro.

2.4 Disefio e implementacién en Weka de las medidas de validacion

A continuacion se describird como fueron incluidas en Weka las medidas internas y externas
que permiten enriquecer la validacion del agrupamiento. Se especificara como las medidas se
integran al disefio ya establecido en Weka, y aquellos elementos adicionados debido a los

requerimientos de las medidas implementadas.

2.4.1 Diagramade clases

Se disenaron e implementaron seis clases, tres relacionadas con las medidas (MedidasInternas,
MedidasExternas y RST) y tres relacionadas con las distancias (Jaccard, Dice y Cosine).
Estas ultimas implementan la interfaz DistanceFunction de Weka. Estas clases se relacionan
con la clase ClusterEvaluation de Weka mediante una relacion de asociacion. Observe en la
Figura 2.2 que se interactua con las salidas de los algoritmos de agrupamiento mediante la

clase Clusterer, ya que todos los algoritmos considerados en el estudio heredan de esta clase.
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Figura 2.2 Diagrama de clases.

De las medidas implementadas, el indice de Bezdek (IndicesBezdek Dunn) y la medida de
Davies-Bouldin (/ndicesDavies Bouldin) requieren trabajar con los centros de cada grupo
para validar el agrupamiento. Sin embargo, hay algoritmos de agrupamiento incorporados en
Weka que no devuelven centros de los grupos, porque éstos no constituyen parte de su
procesamiento. Por eso, en el disefio se consider6 utilizar los centros de grupos
proporcionados por los algoritmos de agrupamiento que los calculen y calcularlos para
aquellos que no los devuelvan. El centro de cada grupo se calculé como el vector promedio de
las instancias que lo forman. Asi, fue incorporado en ClusterEvaluation (ver Figura 2.3) el
método CrearCentro, que permite crear los centros cuando éstos no son proporcionados por
los algoritmos. La distancia de cada instancia al centro del grupo a que ella pertenece se
almacena en la diagonal principal de la matriz de distancias. La matriz de distancias es una
matriz simétrica (Matrix) que fue incluida como un atributo en ClusterEvaluation. Esta matriz

se calcula una sola vez y es reutilizada por cada una de las medidas internas implementadas.

Las salidas de los resultados del agrupamiento en Weka no favorecen el procesamiento
necesario para el calculo de las medidas implementadas. Por un lado, Weka guarda el arreglo
m_clusterAssignments donde por cada instancia se especifica a que grupo fue asignada. Por el
otro, instanceStats es un arreglo donde el Weka especifica una descripcion de los grupos, con

datos como el niimero de instancias incluidas en ellos. Por tal motivo, en este trabajo se ha
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incluido la matriz Grupos en ClusterEvaluation que permite almacenar y acceder rapidamente
a los miembros de cada grupo. Cada fila de esta matriz representa un grupo y las columnas

aquellas instancias miembros del grupo.

ClusterEvaluation

I%m_trainlnstances JInstances
Q}t’ﬂ_CIusterer: Clusterer
Q}m_cluateringﬁeaulta . BtringBuffer
&srm_numClusters :int
%m_clusterﬁssignments cdouhble [
& m_logl : double
&rm_classToCluster: int [

&Dist : DistanceFunction
&rm_umbral : float

&rm_opcion : boolean

&r_tipo - int

&sr_dany : hoolean

&Grupos tint[

EsMatriv: float [ [

$setClusterard
*clusterResultsTuString(}
Sgethlumclustersn
‘getCIuaterﬁssignmentaﬂ
‘getCIassesTnClusters(}
Sgetloglikelihood)
B lusterEvaluationd
PovaluateClusterard
““EvaluateCIusteraWithHeapectTuClassCl
StomatrizString
$mapClasses)
$evaluate Clustererd
SerossvalidateModeln
printClusterstatsd
printClustering s
attributetaluesString
makedptionString)
CrearZentrof
maing

Figura 2.3 Clase ClusterEvaluation

2.4.2 Implementacion de las clases

Observe en la Figura 2.4 la implementacion de las clases MedidasInternas, MedidasExternas
y RST. Se desarrollaron estas tres clases, porque la naturaleza de las medidas internas difiere
de las medidas externas porque estas ultimas requieren una clasificacion de referencia y las
primeras no. Las medidas basadas en RST son también medidas internas, pero llevan un

tratamiento especial para el desarrollo de la Teoria de los Conjuntos Aproximados.

40



+ Capitulo 2

= Medidas Internas

Esta clase implementa algunas de las principales medidas internas referidas en la literatura
para la validacion del agrupamiento. Las medidas incluidas son: Overall Similarity

(OverallSimilarity), indice de Dunn (IndicesDunn), indice de Bezdek (IndicesBezdek Dunn),

medida de Davies-Bouldin (/ndicesDavies Bouldin), la densidad parcial pesada
(DensidadParcialPesadaAd) y densidad esperada (DensidadEsperadaP). Estas medidas no
necesitan una clasificacion de referencia externa, por tanto, para su procesamiento no se
considera el atributo clase del archivo .arff. Estas medidas so6lo basan sus célculos en la
relacion que existe entre los atributos predictores y los grupos resultantes de un proceso de

agrupamiento.

Estas medidas fueron implementadas y agregadas al Weka dentro de la clase

MedidasInternas.java, incluida en el clusterers.
= Medidas externas

Esta clase implementa algunas de las principales medidas externas referidas en la literatura
para la validacion del agrupamiento. Las medidas incluidas son: Entropia (Entropia) y Overall

F-Measure (OverallF Measure). La medida Overall F-Measure depende del umbral alfa para

ponderar Precision y Recall. Siempre se publican los resultados globales de Precision (alfa =

1), Recall (alfa = 0) y Overall F-Measure con igual ponderacion para precision y recall (alfa =

0.5).

Estas medidas utilizan una clasificacion de referencia externa. Por tal motivo ellas requieren el
uso del atributo clase del archivo .arff para realizar sus calculos. Este atributo aparece la
mayoria de las veces al final de cada caso para una mayor comodidad. Weka toma por defecto
el ultimo atributo, aunque es posible especificar qué atributo es la clase. En Weka estas se
encuentran dentro de una clase llamada MedidasExternas.java la cual se encuentra dentro del

paquete clusterers.
= Medidas basadas en teoria de los conjuntos aproximados (RST).

Las medidas basadas en RST forman parte de las medidas internas ya que éstas no necesitan

de una clasificacion de referencia externa en el archivo .arff para realizar sus célculos.
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Esta clase implementa algunas de las principales medidas basadas en RST para la validacion
interna del agrupamiento. Las medidas globales incluidas son: precision del agrupamiento
(PrecisionCalif), calidad del agrupamiento (CalidadCalif), precision generalizada del
agrupamiento (PrecisionClasifGeneralizada) y calidad generalizada del agrupamiento
(CalidadClasifGeneralizada). Las medidas locales por grupos incluidas son: precision
aproximada (PrecisionAprox) y calidad aproximada (CalidadAprox). Adicionalmente, se
ofertan cinco variantes para ponderar las medidas globales precision y calidad generalizadas.
Se incluyeron tres formas de peso propias de RST a partir del célculo de la precision
aproximada de las objetos a los grupos: MediaPertenenciaAprox1, MediaPertenenciaAprox2 y
MediaPertenenciaAprox3. Ademas, el disefio permite la ponderacion por la cardinalidad de

los grupos y por los resultados de Overall Similarity por grupo.

Observe en la que las medidas basadas en RST parten de calculos que son comunes a todas.
La clase RST calcula todos los objetos relacionados con cada objeto del conjunto de instancias
y las aproximaciones inferior y superior de cada grupo. Se implementdé RST extendido a
relaciones de similitud, por tanto, es posible especificar qué umbral de similitud sera utilizado

para construir las relaciones.

En Weka estas se encuentran dentro de la clase RST.java perteneciente al paquete clusterers

para que luego pueda ser reutilizada por otras clases.

Medidasinternas MedidasExternas RET
Spm_Grupos :int[ [ Spcounts : int [ &em_urnbral : float
Srm_Matrix: flaat [ [ Eem_Grupos [ int 00 Sem_Grupos int[ [
&pm_Sum : float Epm_Matrix : float 00 Epm_Matrix: float [ [

Epm_Aprozinf:int[ [

Smedidasinternaso SmedidasExternas( Eum_AproxSup cint [0
FgetSumOverallSimilarity EntropiaG( l%m_RelatinnObject cint0 0

Sumatoriad Entropial

OverallSimilarity F_Measured ®RSTO

OwerallSimilarityF orClusteringQ OwerallF_Measured Add
EFminDistanciaBetweenClusterd SubConid
SrminDistanciag Buscarg

maxDiarmetrod niond

umatoria Intercepcion

umatoriaZ Frecisionspros
minDistanciaBezdek() SCalidadaproxg

ErmaxDiametroBerdek] ®PrecizionCalif(
IndicesDunng ®CalidadCalif)

®ndicesDunn_Bezdekd FCalidadClasifGeneralizadad

ﬁSumatoriaO ®PrecisionClasitGeneralizadad
Rid S
S0 SrhlediaPertenciatproxt
meanDistanciaBetweenClusterd EFtediaPertenciafprox20
IndiceDavies_Boulding Z*MediaPertenciafprox3(
Lambdad mediaDistancias(
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i S CombinacionmMediabaximod
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Figura 2.4 Clases MedidasInternas, MedidasExternas y RST.

42



+ Capitulo 2

= Distancias

Las nuevas funciones de distancia implementadas son: Jaccard, Dice y Coseno, las cuales se
encuentra cada una dentro de una clase con su mismo nombre ¢ implementan la interfaz
DistanceFuction de Weka y se diferencian entre si solo en el algoritmo de distancia que usan.
Observe la Figura 2.5. Todas las medidas internas utilizan estas distancias u otras ya

incorporadas en Weka.

Jaccard Dice Cosgine
TembData : Instances TemData : Instances EpmData : Instances
SJaccardn %Dicen %Coszinen
Yoetinstances) Ysetinstances) Ysetinstances)
Pyetinstancesn Pyetinstancesn Pyetinstancesn
Syloballinfal) Bglobalinfon Balobalinfal)
¥listoptions Wistoptions( Flistoptions(
$cetOptions) $setoptions( $setoptions(
LyetOptionsn LyetOptions) RyetOptionsn
Sdistanced %distanceq Sdistanced
‘pnstPrncessDistancesD ‘pnstPrncessDistances(} ‘pnstPrncessDistances(}
Supdaten Supdaten Pupdaten

Figura 2.5 Distancias incorporadas al Weka.

2.4.3 Interfaz de usuarios

Observe en la Figura 2.6 las adecuaciones realizadas en la interfaz del Weka prevista para el
agrupamiento y su validacion. En la parte visual de Weka, especificamente en la pestaiia =
Cluster, es donde se encuentran los algoritmos de agrupamiento y los diferentes modos de
agrupar los datos. Después de seleccionado un algoritmo de agrupamiento, es posible
especificar como trabajar con el conjunto de datos (use training set, supplied test set,
percentage split) y si se van a utilizar las clases para la validacion del agrupamiento o no, y
qué atributo considerarlo como clase (classes to clusters evaluation). Esta Gltima opcioén
(classes to clusters evaluation) es necesario seleccionarla cuando se quieren ver los resultados
de las medidas externas, las medidas internas siempre se publican porque s6lo consideran

grupos e instancias en su procesamiento y no requieren de la especificacion del atributo clase.

En esta pestaia, cluster, se anadieron otras componentes necesarias para especificar los

valores de los parametros requeridos por las medidas de validacion:
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= Cuadro de chequeo (CheckBox) = Validaty indices para que el usuario elija si quiere o no
aplicar las medidas de validacion al algoritmo seleccionado.

» Cuadro combinado (ComboBox) = Distance measures para que el usuario elija qué tipo
de medidas de distancia (Jaccard, Dice, Cosine, Euclidean, Heterogeneous Euclidean)
quiere aplicar.

= Cuadro combinado > Criteria for computing threshold para que el usuario escoja una de
las funciones (Mean of distances, Mean of min distances, Mean of max distances,
Combination mean&max distances) que tiene para calcular el umbral para obtener las
relaciones de cada objeto en RST.

=  Cuadro de textos (TextField) = Threshold for RST para que el usuario especifique un
umbral por defecto. En este caso, si el usuario entra un valor, la opcidon anterior no se
realiza (no se calcula el umbral mediante la funcidén seleccionada), porque esta tiene
prioridad y en caso de que no entre un valor se realiza opcion previa.

Observe en el panel de la derecha de la Figura 2.6 como se muestran los resultados de las

medidas internas y externas para un agrupamiento realizado. Las formas de validacion del

Weka se mantienen para cada algoritmo.
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v
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Figura 2.6 Interfaz del agrupamiento y su validacién en Weka.
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2.5 Conclusiones parciales

Se disefio e implementd un modulo de evaluacion del agrupamiento en Weka, ya que Weka,
no tienen incorporado un buen médulo de evaluacion, por tanto no existe una herramienta que
integre algoritmos de agrupamiento y varias medidas de forma tal que se puedan estudiar las
principales medidas de validacion del agrupamiento bajo las mismas condiciones. En dicho
moédulo se anadieron un conjunto de medidas para chequear la validacion del agrupamiento,
estas medidas se clasifican en: medidas internas y externas, dentro de las internas se incluyen

las medidas basadas en RST propuestas en el Laboratorio de 1A.
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3 Resultados experimentales

El objetivo de este capitulo es utilizar los resultados del capitulo 2 para evaluar las medidas de
validacion basadas en RST, utilizando varios algoritmos de agrupamiento de Weka y las

medidas internas y externas que como resultado de esta tesis fueron incorporadas.

La evaluacion de medidas de validacion del agrupamiento es una tarea ardua. Para chequear la
confiabilidad y validez de las medidas basadas en RST se han disefiado experimentos,
aplicados posteriormente a los casos de estudio que se definen, que permiten un analisis sobre

la evaluacion de los conjuntos aproximados como instrumento de medicion.

3.1 Definicién de casos de estudio y herramientas utilizadas

El uso de RST para validar mediante la determinacion local y global de la precision, calidad e
inconsistencia de los resultados de agrupamientos es posible en diversos dominios. Es por eso
que se definieron casos de estudio que recopilan bases provenientes de diferentes areas de

aplicacion.

El primer caso de estudio definido constituye una recopilacion de bases de casos
internacionales donde aparecen objetos de diversa naturaleza descritos por rasgos en su
mayoria numéricos, aunque también hay presencia de rasgos simbolicos en algunos de ellos.
La seleccion, para este primer caso de estudio, ha incluido bases con la presencia o no de
valores ausentes y no ha sido un requerimiento la presencia de rasgos objetivos. Obsérvese en
la Tabla 3.1 la descripcion y la fuente de cada una de las bases de casos que conforman el
primer caso de estudio. El conjunto de bases de casos descritos en la Tabla 3.2 constituye el
segundo caso de estudio definido. Todas estas bases constan de rasgos predictores y objetivos,

por tanto existe la clasificacion de referencia para cada una de ellas.

Weka permite considerar los resultados de varios algoritmos de agrupamiento y utilizarlos en
el estudio experimental. La similitud utilizada en Weka para aplicar las medidas basadas en

RST fue el dual de la distancia HEOM. Obsérvese el Anexo 1.

Las medidas externas consideradas en el estudio son: entropia (Rosell, Kann et al. 2004a,

Steinbach, Karypis et al. 2000, Zhao and Karypis 2003), precision (P), recall (R) y OFM

(Frakes and Baeza-Yates 1992). Medidas internas consideradas en el estudio son: overall
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similarity (OS) (Steinbach, Karypis et al. 2000), los indices Dunn (DD) (Dunn 1974) y su
generalizacion (DB) (Bezdek and Pal 1995), la medida Davies-Bouldin (IDB) (Davies and
Bouldin 1979), la conectividad parcial pesada (CPP) y la densidad esperada (DE) (Stein,
Eissen et al. 2003).

Los algoritmos EM, FarthestFirst, DBSCAN, SimpleKMeans (algoritmo k-medias) y

XMeans’, incluidos en Weka, fueron aplicados a los casos de estudio.

3.2 Disefio y aplicacién de experimentos

El enfoque para validar basado en RST, instrumento de medicion a evaluar, se basa en el
Algoritmo 1, que incluye la aplicacion de las medidas de RST. Las tres variantes de calculo de
la media de la pertenencia de los objetos a los grupos, expresiones (1.12), (1.14) y (1.16), se
consideran pesos en las expresiones de calidad y precision generalizadas. Otras dos
ponderaciones que se incluyen son: la cardinalidad normalizada de los grupos y la medida

overall similarity por grupo. Al interpretar las tablas resultantes de los experimentos considere

la notacion siguiente: precision aproximada (PA), calidad aproximada (CA), precision
generalizada (PGRM1, PGRM2, PGRM3, PGC y PGOS) y calidad generalizada (CGRM1,
CGRM2, CGRM3, CGC y CGOS) con ponderaciones segin (1.12), (1.14), (1.16),

cardinalidad normalizada y overall similarity por grupo, respectivamente.

La Figura 3.1 muestra el esquema utilizado para chequear la confiabilidad y validez del

instrumento (Grau, Correa et al. 2004, Sampieri 2007, Sampieri, Collado et al. 2006).

[ Evaluacion del instrumento de medicion ]
[

v v
| Confiabilidad | | Validez |
v
Pruebas de Wilcoxon a v A v
Resultados con y sin ruido [ Contenido ] [ Criterio ]
v v
Correlacion con Correlacion con Propiedades que se
medidas internas medidas externas chequean

Figura 3.1 Esquema general para evaluar la propuesta de validacion de agrupamiento basada en RST.

> Se han utilizados los mismos identificadores que utiliza Weka para referirse a los algoritmos
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3.2.1 Medir confiabilidad
La confiabilidad se midi6 comparando los valores arrojados por el instrumento de medicion a
los resultados del agrupamiento con y sin ruido. Todos los casos recopilados en los dos

primeros casos de estudio fueron utilizados en este experimento. Cada base de casos original

fue agrupada mediante los algoritmos incluidos en Weka: EM, FarthestFirst, DBSCAN,

SimpleKMeans y XMeans. Cada resultado de agrupamientos fue evaluado con las medidas

internas basadas en RST. Asi, ya se tenian los valores de las medidas para cada agrupamiento
aplicado a cada base sin ruido. Posteriormente, se introdujo ruido a cada base de casos. Se
modificaron un 5%, 10%, 15%, 20% y 25% de los valores de los rasgos que describen los
objetos en cada base. La alteracion, también aleatoria, fue de a lo sumo un 10% del valor
original del rasgo. A cada una de las bases con ruido introducido desde un 5% hasta un 25%,
se le aplicaron los algoritmos de agrupamiento ya mencionados y los resultados fueron
evaluados utilizando las medidas internas basadas en RST. Asi, ya se tienen resultados de las
medidas para cada base sin ruido y con varios niveles de ruido después de aplicado cada
algoritmo de agrupamiento. La prueba no paramétrica de Wilcoxon® fue aplicada entre los
valores de las medidas resultantes de agrupamientos con y sin ruido; sus valores de
significacion se muestran en el Anexo 5. Obsérvese que incluso alterando hasta un 25% de los
valores de las bases de casos, los valores de significacion siempre son superiores a 0.05,
indicando que no existen diferencias significativas entre las poblaciones comparadas
horizontalmente (medidas aplicadas sobre bases con y sin ruido). Es importante sefialar que
los resultados de las medidas estan incluso influenciados por la sensibilidad al ruido de cada
uno de los métodos de agrupamiento utilizados. Esto evidencia que, para las bases
consideradas, las medidas son confiables porque produjeron valores similares en condiciones

similares, el ruido no cambio6 los resultados.

3.2.2 Medir validez
Para medir la validez hay que tener evidencias de la validez de contenido, de criterio y de
constructo (Grau, Correa et al. 2004). La primera se refiere al grado en que el instrumento

refleja un dominio especifico del contenido de lo que mide. La segunda compara los

% Se utilizd SPSS 13.0 para Windows
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resultados del instrumento con un criterio externo. La ultima, se refiere al grado en que una
medicion se relaciona consistentemente con otras mediciones de acuerdo con hipdtesis

derivadas tedricamente y que conciernen a los conceptos o constructos.

3.2.2.1 Validez de contenido

Se verifica que el instrumento al menos cubre las propiedades que las medidas internas utilizadas en el
estudio cubren, considerando todos los casos recopilados en los dos primeros casos de estudio. Cada base
de casos fue agrupada mediante los algoritmos ya mencionados incluidos en Weka. Se utilizaron estos
algoritmos porque consideran en su mayoria prototipos y forman grupos compactos y bien separados,
lograndose de esta forma que las medidas internas implementadas tengan un buen comportamiento en la
evaluacion. Se aplicé el método de correlacion de Pearson entre los resultados de las medidas basadas en
RST y las medidas internas seleccionadas. Los resultados de la correlacion se muestran en el Anexo 6
donde cada fila corresponde a las medidas internas referenciadas y cada columna a las medidas basadas en
RST propuestas. La primera subfila corresponde al coeficiente de correlacién y la segunda muestra la
significacion de la correlacion entre cada par de medida referenciada y propuesta. No todas las medidas
basadas en RST correlacionan con todas las medidas internas utilizadas en el analisis, pero se observa que
las medidas basadas en RST en su conjunto logran cubrir todas las propiedades que cubren las medidas ya
publicadas, para las bases de casos consideradas. Las medidas basadas en RST tienen un calculo comin
inicial, sin embargo, las medidas citadas requieren estructuras y calculos diversos y en la mayoria de los

casos, costosos. En la

Tabla A6.2 se observa que ninguna de las medidas basadas en RST es capaz de correlacionar

con overall similarity y con conectividad parcial pesada, incluso en el resto de las tablas del

Anexo 6 pocas medidas basadas en RST son capaces de correlacionar con estas dos medidas
internas referenciadas. Esta situacion se debe esencialmente a que estas dos medidas sélo
tienen en cuenta el comportamiento interno de cada grupo a evaluar pero no consideran en su
analisis la integracion entre los grupos y por tanto, pueden dar una valoracion positiva del
agrupamiento cuando en realidad no lo es. Las medidas basadas en RST siempre tienen en

cuenta la integracion de los grupos en el andlisis.

3.2.2.2 Validez de criterio

El criterio externo que se ha utilizado en esta evaluacion del instrumento es el resultado
producido por las principales medidas externas referenciadas. Por tanto, s6lo ha sido posible
utilizar el segundo caso de estudio, para ¢l existe la clasificacion de referencia. Las bases de

este caso de estudio fueron sometidas a cada uno de los algoritmos de agrupamiento
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seleccionados de Weka. A los resultados de los agrupamientos se les aplicaron las medidas
basadas en RST y las medidas externas referenciadas. El objetivo de este experimento es
verificar, para los casos considerados, que las medidas basadas en RST logran tener un
comportamiento similar a las medidas externas, sin requerir conocimiento adicional de los
datos a agrupar. Por tanto, se sugiere su utilidad en la practica donde no existan clasificaciones
de referencia. Para ello, al igual que al validar contenido, se ha aplicado el método de
correlacion de Pearson entre los resultados de validacion de la nueva propuesta y las medidas
externas referenciadas. El Anexo 6 muestra los resultados de la correlacion. Aqui cada fila
corresponde a las medidas externas referenciadas. No todas las medidas basadas en RST
correlacionan con todas las medidas externas utilizadas en el andlisis, igual situacion ocurrida
en la comparacion anterior; pero si es posible observar que todas las medidas externas
correlacionan con al menos una de las medidas basadas en RST. Esto muestra que, para las
bases consideradas, las medidas basadas en RST tienen un comportamiento similar a las

medidas externas aplicadas sin utilizar una clasificaciéon humana de referencia.

3.2.2.3 Validez de constructo

Se han propuesto dos criterios principales para la evaluacion del agrupamiento (Halkidi,
Batistakis et al. 2001b): la compactacion de los grupos y la separacion entre ellos;
constituyendo dos de los constructos principales en esta validacion. Los elementos de la
propuesta encaminados a chequear la compactacion de los grupos son las expresiones que
permiten la ponderaciéon de las variantes generalizadas: las tres formas de célculo de la

pertenencia aproximada y overall similarity. Todas las variantes de precision y calidad

aproximadas chequean la separacion entre los grupos, y sus variantes ponderadas logran
chequear ambos constructos. Asi lo muestran las correlaciones realizadas entre los resultados
de las medidas basadas en RST y la seleccion de medidas internas y externas tomadas de la
literatura cientifica. Observe el Anexo 6 y el Anexo 6. Adicionalmente, las medidas basadas
en RST permiten medir la precision y calidad de los grupos, asi como el nivel de
inconsistencia de los mismos. Estos resultados se logran por la propia definicion de las

medidas.

Los experimentos realizados no sélo han permitido mostrar que las medidas son un

instrumento adecuado para validar el agrupamiento, sino que ha permitido reducir el namero
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de medidas a considerar en la evaluacion. Note en el Anexo 6 y el Anexo 6 que la

ponderacion con la cardinalidad de los grupos, overall similarity y la tercera expresion de la

pertenencia aproximada son las medidas que reflejan las mejores correlaciones; indicando de
esta forma que este subconjunto de medidas debe ser el mas utilizado para validar

agrupamientos utilizando RST.

Después de los experimentos realizados es posible preguntarse: ;jes esta nueva forma de
evaluacién mejor que las anteriores? No existe una medida que sea valida para todos los tipos
de agrupamientos y que pueda captar todas sus propiedades, por tanto, es mejor preguntarse
[cudles son las ventajas de estas medidas respecto a las anteriores? Con este nuevo enfoque

para la validacion es posible:

e Calcular el nivel de inconsistencia, la precision y calidad local de cada grupo, y

globalmente de los grupos respecto al sistema de informacion dado.
e Validar agrupamientos con independencia de la forma de los grupos resultantes.
e Incluir en la validacion el andlisis de propiedades estructurales de los grupos.

e Variar la granularidad con que se desea evaluar el agrupamiento mediante la

especificacion del umbral de similitud entre los objetos.

e Brindar una variedad de medidas que requieren un célculo inicial comin para todas y el

calculo de las particularidades de ellas es poco costoso.

e Validar sin tener en consideracién centros de los grupos, por tanto, se puede evaluar

resultados de un mayor niimero de tipos de agrupamientos.
e Utilizar similitudes asimétricas entre los objetos, en aplicaciones donde sea requerido.

e Considerar elementos como pertenencia de los objetos a los grupos y cardinalidad de los

grupos en el proceso de evaluacion.

e Utilizar en la validacion la misma funcion de similitud entre objetos que fue utilizada en el

agrupamiento.
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3.3 Descripcion de los archivos utilizados para evaluar las medidas basadas

en RST

Tabla 3.1 Descripcion de los archivos sin clasificacion de referencia

No.

Nombre del archivo

Cantidad de
instancias

Cantidad de rasgos

Numéricos | Simbélicos

Valores
ausentes

Conjuntos de datos para técnicas de agrupamiento publicados por la Universidad de Koln

http://www.uni-koeln.de/themen/statistik/data/cluster

1 Achieve 25 4 0 No
2 Birth 70 2 0 No
3 Dentitio 66 8 0 No
4 Milk 25 4 0 No
5 Nutrient 27 5 0 No

Conjunto de datos para técnicas de aprendizaje automatico y descubrimiento del
conocimiento en bases de datos, publicados por la Universidad de California, Irvine.
http://archive.ics.uci.edu/ml y http://kdd.ics.

ici.edu

6 AutoPrice 159 16 0 No
7 Baskball 96 5 0 No
8 Bodyfat 252 15 0 No
9 Bolts 40 8 0 No
10 Colesterol” 297 9 5 No
11 | Cleveland’ 297 8 6 No
12 | Cloud’ 108 4 0 No
13 | Cpu 209 7 0 No
14 Detroit 13 14 0 No
15 EchoMonths 130 7 3 Si
16 | Elusage 55 2 1 No
17 Fishcatch 158 6 2 Si
18 | Fruitfly 125 3 2 No
19 Gascons 27 5 0 No
20 | Housing 506 13 1 No
21 | Longley 16 7 0 No
22 Lowbwt 189 5 5 No
23 | Mbagrade 61 2 1 No
24 | Pbc 312 12 7 Si
25 Pollution 60 16 0 No
26 PwLinear 200 11 0 No
27 | Quake 2178 4 0 No
28 | Schlyote 37 5 1 No
29 Sleep 62 8 0 Si
30 Strike 625 6 1 No
31 Veteran 137 4 4 No
32 | Vineyard 52 3 0 No
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Archivos de datos del libro DATA por Andrews y Herzberg
http://lib.stat.cmu.edu/datasets/Andrews/

33 | T0S.1a 73 34 0 No
34 | T0S.1b 296 8 0 No
35 | T06.1a 40 9 0 No
36 | T06.1b 40 9 0 No
37 | T06.2 125 12 0 No
38 | T08.1 190 3 0 No
39 [ T09.1 109 3 2 No
40 | TI10.1 72 12 0 No
41 | TI11.1 235 12 0 No
42 | T12.1 39 12 0 No
43 | Tl4.1 732 8 0 No
44 | TI15.1 135 61 0 No
45 | Tl6.1 60 12 0 No
46 | TI17.1 127 14 0 No
47 | T21.1 33 7 0 No
48 | T28.1 39 8 0 No
49 | T28.2 53 8 0 No
50 | T28.3 122 8 0 No
51 [ T30.1 19 6 0 No
52 | T33.1 100 5 0 No
53 | T332 11 13 0 No
54 | T35.1 53 12 0 No
55 | T35.2 52 6 0 No
56 | T36.1 145 5 0 No
57 | T38.1 209 9 0 Si
58 | T40.2 18 5 0 Si
59 | T41.1 10 14 0 No
60 | T44.1 77 6 0 No
61 | T47.1 96 0 24 No
62 | T47.2 96 0 24 No
63 | T48.1a 500 16 0 No
64 | T48.1b 500 16 0 No
65 | T48.1c 500 16 0 No
66 | T48.1d 500 16 0 No
67 | T48.1e 500 16 0 No
68 | T48.1f 500 16 0 No
69 | T48.1g 679 16 0 No
70 | T48.3a 499 16 0 No
71 | T48.3b 500 16 0 No
72 | T48.3c 543 16 0 No
73 | T49.1 30 7 0 Si
74 | T50.1 64 16 0 No
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75 | T53.1 302 9 0 Si
76 | T59.1 42 8 0 No
77 1 T60.1 95 4 0 No
78 | T62.1 48 5 0 No
79 | T64.1 20 12 0 No
80 | T65.1 34 12 0 No
81 T65.2 34 12 0 No
82 | T65.3 34 12 0 No
83 | T65.4 41 8 0 No
84 | T67.1 47 8 0 No
85 | T70.1 32 10 0 No
Tabla 3.2 Descripcion de los archivos con clasificacion de referencia

Nombre del Cantidad de | Cantidad Cantidad de rasgos Valores
No. . s ! e o

archivo instancias | de clases | Numéricos | Simbolicos | ausentes

Conjunto de datos para técnicas de aprendizaje automatico y descubrimiento del
conocimiento en bases de datos, publicados por la Universidad de California, Irvine.
http://archive.ics.uci.edu/ml y http://kdd.ics.uci.edu

1 Balance-scale 625 3 4 0 No
2 Credit-g 1000 2 7 13 No
3 Diabetes 768 2 8 0 No
4 | Echocardiogram’ 61 2 8 3 No
5 Glass 214 7 9 0 No
6 Heart-statlog 270 2 7 6 No
7 Ionosphere 351 2 34 0 No
8 Iris 150 3 4 0 No
9 | Setter 20000 26 16 0 No
10 | Segment 2310 7 19 0 No
11 Sonar 208 2 60 0 No
12 | Vehicle 946 4 18 0 No
13 | Vowel 990 11 10 0 No
14 | WaveForm' 5000 3 40 0 No

Conjunto de datos para validar algoritmos sobre agrupamiento y series de tiempo,
publicados por el Dr. Eamonn Keogh
http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data/#Control_chart

15 | 50Words 564 15 254 0 No
16 | Adiac’ 411 10 176 0 No
17 | Beef 60 5 254 0 No
18 | Cbf 930 3 128 0 No
19 | Coffee 56 2 255 0 No
20 CoverType* 731 7 54 0 No
21 Ecg200 200 2 96 0 No
22 FaceFour 111 4 254 0 No
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23 Gun-Point 200 2 150 0 No
24 | Lighting7 143 7 254 0 No
25 | Monk2 432 2 6 0 No
26 | OliveOil 60 4 255 0 No
27 Swedishleaf 1125 15 128 0 No
28 | SyntheticControl’ 600 6 60 0 No
29 Trace 199 4 254 0 No
30 | Two-Patterns” 1244 4 128 0 No
31 | Wafer 144 2 152 0 No
32 | Whed 699 2 9 0 No
33 | Yoga 1088 2 254 0 No
34 700 101 7 16 0 No

B3 . oqe .
Bases de casos modificadas para facilitar su procesamiento

3.4 Conclusiones parciales

Las medidas basadas en RST para validar resultados del agrupamiento logran correlaciones
altamente significativas con las principales medidas internas y externas referenciadas en la
literatura. Asi, se muestra que esta propuesta logra captar las mismas buenas propiedades que
aquellas ya existentes de igual naturaleza y que tiene un alto valor practico, ya que logra
valoraciones similares a las externas sin requerir clasificaciones de referencia. Estos resultados

se evidenciaron con bases de casos provenientes de disimiles dominios.

El agrupamiento basado en RST es objetivo, confiable y valido, tiene baja complejidad
computacional, es independiente de la forma de los grupos resultantes, permite la inclusion de
propiedades estructurales y de medidas de otras naturalezas en la validacion, posibilita la
variacion de la granularidad con que se desea evaluar el agrupamiento mediante la
especificacion del umbral de similitud entre los objetos, no depende de la existencia de centros
de grupos para la evaluacion por lo que permite validar el resultado proveniente de un gran

nimero de métodos de agrupamiento.

La medida calidad generalizada con las ponderaciones: cardinalidad, overall similarity y

tercera expresion de la pertenencia aproximada por grupos, logra captar todas las propiedades
deseadas de los agrupamientos, mostrando una correlacion altamente significativa con los
resultados de las medidas internas y externas aplicadas. Asi se demuestra que las variantes

generalizadas introducidas, asi como las formas de ponderacion propuestas, particularmente la
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nueva expresion para medir la pertenencia aproximada, arrojan mejores resultados que las

medidas de calidad y precision ya establecidas en RST.

Todo lo anterior muestra que el empleo de la Teoria de los Conjuntos Aproximados,
concretamente el Algoritmo 1 y las medidas basadas en RST, permite valorar los grupos y los
resultados generales de agrupamientos; a través de la validacion de las principales propiedades

deseadas del mismo.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Como resultado de tesis se extendio el médulo para validar los resultados de los algoritmos de

agrupamiento, cumpliéndose de esta forma el objetivo general planteado, ya que:

Se incorp6 al Weka las medidas internas y externas referenciadas en la literatura, asi
como las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos Aproximados propuestas por
investigadores del Laboratorio de Inteligencia Artificial. Estas se encuentran dentro del
paquete clusterer de Weka con sus respectivos nombres de clases
MedidasInternas.java, MedidasExternas.java y RST java.

Se evalu6 las medidas internas, externas y basadas en la Teoria de los Conjuntos
Aproximados como instrumentos de validacion del agrupamiento, utilizando algunos
algoritmos de agrupamiento de Weka y mds de 100 bases de casos.

Compar6 los resultados de las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos
Aproximados respecto a los resultados de las medidas cldsicas mediante métodos
estadisticos. Comprobandose que las medidas basadas en la Teoria de los Conjuntos
Aproximados dan resultados muy similares a las restantes medidas referenciadas en la

literatura.

Teniendo en consideracion que el Weka es extensible se recomienda:

Incorporarle al médulo de validacion del agrupamiento en Weka otras medidas
internas y externas referenciadas en la literatura; para contribuir de esta forma a una

mejor validacion de los resultados del agrupamiento.

Agregarle al Weka la clase RST.java dentro del paquete core la cual sea genérica, para
que pueda ser utilizada un disversas implementaciones dentro Weka donde se necesite

trabajar con Teoria de los Conjuntos Aproximados.
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Anexos

Anexo 1. Distancias, similitudes y disimilitudes mas usadas para comparar

objetos

Sean los objetos O; y O; descritos por k rasgos, donde O=(0iy, ..., 0i) y O=(0j1, ..., 0jr)
Distancia Euclideana

k
Dy, ctideana (Oist): Z(Oih _th)z (AL.1)

h=1
Distancia Minkowski (Batchelor 1978)

1

D00, )= (i\% .y ﬂ,my donde y> 1 (A1.2)
h=1

La distancia Minkowsky es equivalente a la distancia Manhattan o city-block, funcion alternativa

que requiere menos esfuerzo computacional, y a la distancia Euclideana cuando yes 1 y 2,
respectivamente (Batchelor 1978) . Para los valores de y > 2, la distancia Minkowsky es
equivalente a la distancia Supermum (Hand 1981, Reed 1972) .

Distancia Euclideana heterogénea (Heterogenous Euclidean — Overlap Metric; HEOM)

k
Dyrou (Oi .0, ) = \/Z dioecar <0ih 2O ji )Z , donde

h=1

d s \01-05,) i I simboli
dlocal(oih’ojh):{ o /p(Oh th) St n sumbolico AL3)

dNormEuc/idean (Oih > th ) St h numerico

Oih - th ‘

J ( )_ 0, sio, = 0}, J ( )_
Overlap Oih H th - y NormEuclidean Oih 2 th -

1, enotro caso max,—min,

Distancia Camberra (Michalski, Stepp et al. 1981, Diday 1974).
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k
ow =
Camberra (01 b O hzl ‘Olh n 0 ‘ (Al 4)

Correlacion de Pearson (Wilson and Martinez 1997).

Z (oih — atributo, Xo s —atributo, )

1

(AL5)
\/ (0 — atributo, )Z Z( - atrlbutoh)z

k
h=

Pearwn (01 ’ O )
h=1

donde atributo , es el valor promedio que toma el atributo, en el conjunto de datos.

Las expresiones de Chebychev, Mahalanobis, distancia de Hamming y la maxima distancia

son otras variantes de calculo de distancias entre objetos (Wilson and Martinez 1997). En
(Duch 2002) se presentan formas de medir la similitud considerando una relacion asimétrica
entre los objetos y teniendo en cuenta la probabilidad condicional de un objeto respecto al

otro.

Existen varias formas de medir la similitud entre objetos, sin embargo, existen pocos estudios
comparativos de ellas y sus efectos en el agrupamiento. En la mineria de textos, al comparar
documentos con el objetivo de agruparlos, la determinacion de la similitud entre documentos
depende de la representacion del documento y de los pesos que se le asignen al caracterizarlo.
A partir de estudios realizados, se ha demostrado que al agrupar documentos, los coeficientes

Dice, Jaccard y Coseno, han reportado los mejores resultados (Frakes and Baeza-Yates 1992).

Una valoracion del imparto de la distancia Euclideana y los coeficientes Dice, Jaccard y

Coseno en dominios textuales fue presentada en (Strehl, Ghosh et al. 2000).

Coeficiente Dice

zi(oih 'th)

Speel0,,0,)= —AT—— (A1.6)

Z"zh + Z%
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Coeficiente de Jaccard

SJaccad(Oi’Oj)z k 5 hk:1 5 k (A17)
;01}! +;0jh_;(01h th)

Coeficiente Coseno

SCoseno (Ol ’ O«/’ ) = (Al 8)
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Anexo 2. Medidas externas para la evaluacion del agrupamiento

Entropia (Shannon 1948, Steinbach, Karypis et al. 2000, Rosell, Kann et al. 2004a) (Zhao
and Karypis 2003)

ES
n;*E;

n

(A2.1)

Ecs = Z
J=1

donde m es el nimero de grupos, n; es el tamafio del grupo j, n es el nimero total de objetos

agrupados y E; se calcula segun las siguientes expresiones de entropia de un grupo.

Entropia de un grupo

m

ogm Z‘ P, log(p; ) (A2.2)

E; :_sz'j IOg(Pz’j) 0L =-

Donde pj; es la probabilidad que un miembro del grupo j pertenezca a la clase i.

Overall F-Measure (Steinbach, Karypis et al. 2000)

k
Overall F — Measure = zﬂmax{F — Measure(i, j)} (A2.3)
=1 N

donde £ es el numero de clases, n; es el tamafio de la clase i, n es el nimero total de objetos
agrupados y F-Measure(i, j) se calcula segun la expresion siguiente. Si =1, entonces Overall

F-Measure se nombra Purity (Rosell, Kann et al. 2004b).

F-Measure de la clase i respecto al grupo j

1
a(l/Pr(, )+ (1- a)l/Re(, /)

F — Measure(i, j) = (A2.4)

Si o=1 entonces F-Measure(i,j) coincide con precision, si o=0 entonces F-Measure(i,))

coincide con recall. o=0.5 significa igual peso para precision y recall.

Micro-averaged precision y micro-averaged recall (Niu, Ji et al. 2004)
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MA-Pr=—2>= yMA Re=—"=" (A2.5)

Donde o; es el numero de objetos correctamente asignados a la clase 7, £ es el nimero de
objetos incorrectamente asignados a la clase 1y y es el nimero de objetos incorrectamente no
asignados a la clase i. MA-Pr=MA-Re si cada objeto pertenece a so6lo un grupo y la

clasificacion de referencia también tiene una clasificacion tinica para cada objeto.

Informacion mutua (Xu and Gong 2004)

MI =Y p,-log, (A2.6)
iJ

i P

donde p;, p; denotan las probabilidades que un objeto pertenezca a la clase i y al grupo j,
respectivamente, y p; denota la probabilidad de que ese objeto seleccionado pertenezca a la
clase i y al grupo j simultineamente. Una variante normalizada de la informacion mutua

divide la expresion anterior por la maxima entropia.
Error del agrupamiento (Roussinov and Chen 1999)

1
CE:%,donde P =2nln=1)y E=E, +E, (A2.7)

t

donde P; es el numero total de pares de objetos posibles, y £ es el nimero total de

asociaciones incorrectas y ausentes.

Error del agrupamiento normalizado en el intervalo [0, 1] (Roussinov and Chen 1999)

NCE =§ ,donde 4, =4, + 4, (A2.8)

4

Donde 4; es el numero total de asociaciones que existen en ambas particiones sin eliminar
duplicados, donde 4,, es el nimero total de asociaciones en la particion de referencia 'y 4, es el
numero total de asociaciones en la particion resultado del agrupamiento. Solo se consideran

asociaciones en grupos con mas de dos objetos.
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Cluster Recall y Cluster Precision (Roussinov and Chen 1999)

A A
CR = %m y CP= %ﬂ (A2.9)

Donde 4.=A4,-E; representa el nimero total de asociaciones resultantes del agrupamiento.

Rand Statistic

R=(a+b)/m (A2.10)
Coeficiente de Jaccard
J=alla+b+c) (A2.11)
indice de Folkes y Mallows
FM=( a .4 j% (A2.12)
a+b a+c

Donde a es el nimero de pares de objetos que pertenecen al mismo grupo y a la misma clase,
b es el nimero de aquellos pares que pertenecen al mismo grupo y a clases diferentes, ¢ es el
total de pares que pertenecen a grupos diferentes y a la misma clase, d es el nimero de pares
de objetos que pertenecen a grupos y clases diferentes y m=a+b+c+d es el nimero maximo de

todos los pares de objetos (es decir, m=n(n-1)/2 donde n es el nimero total de objetos).
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Anexo 3. Medidas internas para la evaluacion del agrupamiento

Overall Similarity (Steinbach, Karypis et al. 2000)

OverallSimilarily(Grupo) = ﬁ Z distancia(0,,0;) (A3.1)
TUupo| 0;,0,eGrupo

Indices Dunn

I(C — mini:&_/ {5(C”Cj)}
max, ., {A(C))}

(A3.2)

Donde C={Cj, ..., Ci}es el agrupamiento de un conjunto de objetos O, 9:CxC—R es una
medida de distancia de grupo a grupo, y A:C—R es una medida de diametro del grupo.

0(C;,Cp)= min d(x,y) y A(C;)= max d(x,y)

xeC;,yeC; x,yeC;

(A3.3)

donde d:CxC—R es una funcidén que mide la distancia entre los objetos de O.

Propuesta de Bezdek para el calculo de 6 (Cl.,C j) y A(C )

1

1

eijle

J

erci d(x,c;)

(A3.4)
Ci|

5(C;.C)= > d(x,y) y AC;)=2

xeC;,yeC;

Donde ¢; es el centro del grupo C..

indice de separacion (Hoppner, Klawonn et al. 1999)

Flndice de separacion — min min M (A35)
sep iek | jek—-{i} I?adelam(Ak)

Donde diam(A;)=max{d(x;, xj)|x,~, x;edr} y la funcién de distancia d es extendida a los

conjuntos por d(A4;, Aj)=min{d(x;, x;) | xi€ Ay, x;eA;} (para i, j, keK).

indice Davies — Bouldin (Davies and Bouldin 1979)
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1 k
=— >R, (A3.6)
k i=1
_ (5(Cy) +5(C))) 1
R = max R;, donde R; s(C;)=— xX—c;
i j=l,.. i 5(Cl , CJ) y ( l ) ‘Cl‘ erC,- H IH (A37)
i#]
Donde C = {C}, ..., Ci} es un agrupamiento de un conjunto de objetos, ¢; es el cemtroide del

grupo C;, s:C—R mide la dispersion dentro de un grupo y 0:CxC—R es una medida de
distancia de grupo a grupo.

Las medidas A y p consideran la coleccion de objetos como un grafo pesado G=(V,E,w) con el
conjunto de nodos V, aristas £ y la funcién de peso w:E—[0,1] donde V representa los objetos

y w define la similitud entre dos objetos adyacentes. Considérese C={Cj,...,C;} un

agrupamiento de un grafo pesado G=(V,E,w).

Medida de conectividad parcial pesada A

k
AC)=)|Ci|- 4 (A3.8)
i=1

donde A; designa la conectividad de las aristas pesadas de G(C;). A de un grafo G=(V, E, w) es

definida como min Z{ w(u,v), donde E’cE'y G’=(V, E\E’) es no conexo. A es también

u,v}ek'

designada como la capacidad de un corte minimo de G.

Medida de densidad esperada p

”
o(C)= ZV WéG) donde 717 = w(G)y wG) =+ 3 _ wie) (A3.9)

v

0 se calcula para grafos ponderados segtn la expresion siguiente.
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I
wG) =)’ < <9=HIS(V(VG))) (A3.10)

indice de dispersién-distancia (Scatter-Distance; SD) (Halkidi, Vazirgiannis et al. 2000)

SD(nc) = a- Scat(nc) + Dis(nc) (A3.11)

Sact(nc) = nic i”a(vi)”/”J(X)” y Dis(nc) = %i(i”vk -V, j (A3.12)

min k=1 \_z=1

donde D, :max(”v[ —v /H) es la distancia méaxima entre los centros de grupos y

D= min(”vi - ij) es la distancia entre centros de grupos, Vi, j € {1,2,...,nc}.

Modularity (Newman and Girvan 2004)

Q:Z(eﬁ—af):Tre—Hezu (A3.13)

Donde e es una matriz simétrica de orden k cuyo elemento e;; es la fraccion de todas las aristas

en el grafo que conectan nodos del grupo i con nodos del grupo j,

¢| indica la suma de los
elementos de la matrizey Tre= z e. es la traza de la matriz que da la fraccion de aristas en
1

en el grafo que conectan nodos en el mismo grupo.
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Anexo 4. Variantes para el calculo del umbral de similitud entre objetos
Algunas variantes para el célculo inicial del umbral £ se describen a continuacion (Garcia

1999):

a) La primera variante calcula el umbral £ hallando la media de las distancias entre todos los

pares de objetos posibles. Asi se expresa en la formula (A4.1):

p=—2-%340,.0) (A4.1)

- n(n-1)5 Jj=itl

b) La segunda variante halla la media de los valores maximos de las distancias entre

cualquier par de objetos, segun la expresion (A4.2):

p = > maxld(0,.0,) (A42)

— j=l.n
i

c) La tercera variante toma la minima de todas las distancias posibles entre pares de objetos,

sin tener en cuenta las distancias que sean cero, asi se muestra en la formula (A4.3):

i=l.n—1| j=i+l.n
i#j

B, = min { min {d(Oi,O/)}} (A4.3)

La descripcion de la notacion utilizada es la siguiente: n es la cantidad de objetos de la

colecciony d (0,- ,Oj) es el valor de la distancia entre los vectores documento O;y O;.
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Anexo 5. Comparacioén de las medidas aplicadas sobre bases de casos con y sin ruido
Algoritmo % | Umbral | PA CA | PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 | PGC | PGOS | CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 | CGC | CGOS
5 274 | 215| .278 .339 192 192 | 260 | .217 217 217 205 | 227 | 244
10 664 | 502 | .502 526 550 550 | .478 | .590 550 391 351 | .433| .498
DBScan 15 455 | .653| .619 821 614 639 | 550 | .821 794 455 476 | 351 | .794
20 498 | 679 | .744 821 715 848 | 681 | .794 .958 .986 903 | .478| .821
25 498 | .903| .931 .903 876 958 | .986| .958 931 614 614 | 741| 732
5 715| 212| .267 .260 314 295 | .243| 212 .295 244 244 | 306 | .314
10 958 | .858| .943 691 470 764 | 102 | .644 284 102 132 | .647| 520
EM 15 741 | .717| .868 .881 627 654 | .778 | .654 .881 A76 520 | .872| .765
20 639 | .601| .557 794 .709 737 | .778| .601 627 .035 058 | .968| .717
25 958 | .658| .687 .639 768 741 | 546 | .664 768 394 289 | .314| .351
5 375| .925| .730| 1.000| 1.000 881 | .826| .654 .936 778 737 | 778 | .296
10 434 | .438| .326 .295 469 376 | .326| .455 .296 421 478 | .408| .332
FarthestFirst 15 639 | .975| .875 823 911 940 | 959 | .550 601 394 394 | 959 | .313
20 931 | .925| .975 794 601 737 | 877| 575 .823 .391 391 | .679| .601
25 .852 | 1.000 | 1.000 .940 .970 970 | .970| .940 .970 .940 940 | 1.000 | .852
5 259 | .638| .683 502 .823 681 | 557 | .958 852 .709 970 | 557| .986
10 259 | .586| .554 852 687 765 | 777 | .590 478 .355 204 | .711| .566
SimpleKMeans 15 455 | .968| .936 .689 852 876 | .687| .931 .881 911 848 | .658| .903
20 498 | 546 | .560 768 664 848 | 687 | .931 715 689 794 | 737| 639
25 455 | .654 | .681 498 768 664 | 550 | .664 566 394 339 | 478| 741
5 244 | .463| .352 520 184 147 | 557 | .433 .398 .010 015 | .777| 520
10 498 | .460| .394 687 658 629 | .723| .455 334 .044 062 | .723| .394
Xmeans 15 322 | .796 | .877 601 654 823 | 523| .681 687 741 614 | 356| .715
20 614 | .215| .179 523 .159 212 | .605| .145 .266 351 351 .679| .159
25 768 | .744| 528 .709 681 737 | .744| 654 502 232 247 | 777| 520
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Anexo 6.

Correlaciones entre medidas basadas en RST e internas referenciadas

Se considera al interpretar los resultados que todas las medidas basadas en RST, las medidas overall similarity, los indices Dunn y

la variante con las expresiones de Bezdek, conectividad parcial pesada y densidad esperada es deseable obtener valores tan altos

como sea posible, mientras que en la medida Davies-Bouldin se desean resultados opuestos.

Tabla A6.1 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST e internas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo
DensityBasedClusterer
PA CA PGRM1 PGRM2 PGRM3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS
os Correl. .188(%) 173 | .196(%) .188(%) 195(") | .187() 188(*) | .186(*) 231(%) 227() 175 142
Sig. .046 .067 .038 .047 .038 .048 .046 .048 .014 .016 .064 133
. Correl. | .434(**) | .398(**) | .434(*) | .426(**) | .428(**) | .426(*) | .432(**) | .408(**) | .689(*) | .693(**) | .304(**) | .364(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .001 .000
DB Correl. | .446(**) | .422(**) | .431(**) | .4B4(**) | .444(**) | .437(*) | .449(**) | .421(**) | .538(**) | .539(**) | .402(**) | .464(*)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
IDB Correl. | -.410(**) | -.383(**) | -.388(*%) | -.424(**) | -.407(**) | -.394(*) | -.414(**) | -383(**) | -.409(**) | -.409(**) | -.464(**) | -.478(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cpp |_correl. 169 119 169 175 174 163 169 146 -.049 -.041 202(%) 134(%)
Sig. .074 .208 .073 .064 .065 .085 .073 124 .605 .663 .032 .015
OE Correl. | .580(**) | .559(*%) | .588(**) | .565(**) | .577(**) | .585(*) | .574(**) | .576(*) | .750(**) | .753(*) | .490(**) | .517(*)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Tabla A6.2 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST e internas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo EM
PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRMS3 CGC CGOS
oS Correl. -.138 -.162 -.132 -.135 -.128 -.143 -.136 -.152 .028 .022 -.141 -.142
Sig. .146 .086 .163 .153 .176 132 .150 .108 .768 .821 137 133
DD | Correl. | 798(*) | .731(**) | .789(*%) | .797(*) | .788(**) | .795(**) | .799(**) | .761(*%) | .829(*%) | .845(*%) | .78L(**) | .734(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
or | Corel | 350(%) | .387(%) | .318(*) | .341(%) | .314(%) | .351(*) | .348(*) | .354(*) | .372(*) | .342(*) | .413(%) | .439(*
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Sig. .000 .000 .001 .001 .001 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
IDB Correl. | -580(*%) | -.584(**) | -.570(**) | -574(**) | -.565(**) | -.571(**) | -.578(**) | -.576(**) | -.547(**) | -.539(**) | -.602(**) | -.606(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cpp | Correl. -.120 -.136 -127 -.129 -.137 -.126 -122 -.133 -.128 -.123 -.110 -.103
Sig. .207 .150 179 172 .148 .183 197 .160 176 .196 247 279
DE Correl. | .412(*%) | .468(**) | .431(*%) | .398(**) | .419(*%) | .418(**) | .407(**) | .459(**) | .489(**) | .481(*%) | .344(**) | .324(*")
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Tabla A6.3 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST e internas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo FarthestFirst
PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 | PGC PGOS | CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 | CGC CGOS
0s Correl. | 298(**) | .238(*) | .297(*%) | .298(**) | .302(**)| .268(**)| .296(**)| .260(*%)| .454(**)| .447(**)| .300(**)| .220(*)
Sig. .001 .011 .001 .001 .001 .004 .001 .005 .000 .000 .001 .019
DD Correl. | .443() | .393(**) | .436(*%) | .444(*) | .440(**)| .409(*) | .442(**)| .407(*)| .485(*) | .489(**)| .352(*%)| .349(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
DB Correl. | .438(*) | .395(**) | .431(*) | .438(**) | .433(*)| .411(*)| .437(**)| .408(*)| .405(*) | .410(**)| .453(*%)| .369(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
IDB Correl. | -630(*%) | -.608(**) | -.628(*%) | -.623(**) | -.623(**) | -.615(*%) | -.626(**) | -.618(*%) | -.633(**) | -.635(**) | -.594(*%) | -.547(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
CPP Correl. .085 .072 .089 110 112 .096 .094 .085 .037 .043 .163 112
Sig. 371 446 .348 244 .236 314 .322 373 .699 .651 .084 .239
DE Correl. | 585(*) [ 5O7(**) | .592(*%) | .573(**) | .577(**)| .592(*%)| .578(**)| .605(*%)| .719(*%) | .722(**)| .439(*)| .526(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000

Tabla A6.4 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST e internas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo SimpleKMeans

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 | PGC PGOS | CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 | CGC CGOS

oS Correl. 131 122 139 136 143 140 133 133 | .217(% | .214(% 163 .098
Sig. .166 199 141 151 130 139 .160 159 021 023 .085 302

DD Correl. | 477¢*) | .439(*) | .477(*)| .4700*) | .471(*)| .470(*) | .476(*) | .449(*)| .668(*%) | .673(*%) | .343(*%) | .412(*
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
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DB Correl. | 502() | .487(**) | .492(*%) | .509(**) | .502(**) | .496(**) | .504(**)| .488(*%)| .570(**) | .572(**)| .467(*)| .495(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
IDB Correl. | -584(*%) | -.618(**) | -.590(**) | -577(**) | -.582(**) | -.589(**) | -.582(**) | -.614(**) | -.647(**) | -.645(**) | -.573(**) | -.554(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
CPP Correl. 172 129 173 176 176 .166 172 152 -.057 -050 | .211(% 132
Sig. .068 174 .067 .063 .063 .079 .068 107 .548 .599 .025 .165
DE Correl. | .600(**) | .583(**) | .611(**)| .585(**)| .597(**)| .609(**)| .596(**) | .600(**)| .761(**)| .766(**)| .511(**)| .536(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000

Tabla A 6.5 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST e internas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo XMeans

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS

0s Correl. 131 122 139 136 143 .140 133 433 | .217(% | .214() 163 .098
Sig. .166 199 141 151 .130 .139 .160 159 .021 .023 .085 .302
DD Correl. | .4770%) | .439(*) | .477(*) | .470(*) | .471(*)| .4700%) | .A76(**)| .449(*)| .668(**) | .673(**)| .343(*)| .412(*%
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
DB Correl. | 5020 | .487(**) | .492(*%) | .509(**) | .502(**) | .496(*%) | .504(**)| .488(*%)| .570(**) | .572(**)| .467(*%)| .495(*)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
IDB Correl. | -584(*) [ -.618(**) | -.590(**) | -577(**) | -.582(**) | -.589(*%) | -.582(**) | -.614(*%) | -.647(**) | -.645(**) | -.573(*%) | -.554(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
CPP Correl. 172 129 173 176 .176 .166 172 152 -.057 -.050 211(%) 132
Sig. .068 174 .067 .063 .063 .079 .068 107 .548 .599 .025 .165
DE Correl. | .600(**) | .583(**) | .611(*)| .585(**)| .597(**)| .609(**)| .596(**)| .600(**)| .761(**)| .766(**)| .511(*)| .536(**)
Sig. .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
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Anexo 7.

Correlaciones entre medidas basadas en RST y externas referenciadas

Se considera al interpretar los resultados que todas las medidas basadas en RST, las medidas overall F-measure, precision y recall

desean obtener valores tan altos como sea posible, mientras que la entropia requiere resultados opuestos.

Tabla A7.1 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST y externas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo

DensityBasedClusterer

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRMS3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS
E Correl. | -.498(*) | -447(*) | -.479(*) | -516(**) | -509(**) | -.514(*) | -501(**) | -.454(*%) | -.483(**) | -.485(**) | -530(**) | -.532(*)
Sig. .004 .010 .006 .002 .003 .003 .003 .009 .005 .005 .002 .002
P Correl. | 373(%) | .361(%) | .374(*)| .388(*)| .391()| .387(*)| .373(*)| .362(*)| .493(**)| .491(*)| .350(*) 327
Sig. .035 .042 .035 .028 .027 .029 .036 .041 .004 .004 .049 .068
R Correl. | 389(*) | 412 | .404(*)| .389(*)| .406(*)| .423() | .386(*)| .409(*) | .570(**)| .567(**)| .412(* 345
Sig. .028 .019 .022 .028 .021 .016 .029 .020 .001 .001 .019 .053
OFM Correl. | 397(*) | .393(% | .392(*)| .415( | .414(*)| .416(*)| .397(*)| .388(*)| .516(**)| .514(*)| .424(| .401(*
Sig. .025 .026 .027 .018 .018 .018 .024 .028 .003 .003 .016 .023

Tabla A 7.2 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST y externas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo EM

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRMS3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS
E Correl. | -343(**) | -.302(*) | -.306(*) | -.286(*) | -.250(*)| -.343(**)| -.339(*%) | -.302(* -214 -226 | -.419(*%) | -.415(**)
Sig. .006 .015 .014 .021 .044 .006 .006 .015 .086 .069 .001 .001
P Correl. 157 .149 137 .101 .081 .165 .145 .125 .044 .056 .226 .206
Sig. .206 .230 .270 417 517 .184 .243 .315 721 .650 .069 .098
R Correl. | 310(%) | .278(%) | .290(*) | .262(*) | .258(*)| .302(*)| .315(*)| .278(*)| .262(*)| .266(*) | .331(*)| .327(*
Sig. 013 .025 .020 .035 .038 .015 011 025 035 032 .008 .009
OFM Correl. | 315(*) | .298(*) | .294(*) | .274()| .246(*)| .339(*)| .319(*) | .282(*) 242 | 246(*) | .399(*%) | .379(*)
Sig. .011 .016 .018 .027 .048 .006 .010 .023 .052 .048 .001 .002
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Tabla A 7.3 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST y externas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo FarthestFirst

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 | PGC PGOS | CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 | CGC CGOS

E Correl. -.067 .000 -.069 -.068 -.069 -.034 -.066 -.016 -.229 -.226 -112 | -.550(*)
Sig. 716 .998 706 710 708 853 718 931 208 213 542 .001

P Correl. 166 113 171 185 191 118 168 124 | .408(*) | .409(%) 074 .379(*
Sig. 363 540 350 310 296 521 358 498 021 .020 686 032

R Correl. | 529(*) | .454(*) | .532(**) | .501(*) | .505(**)| .547(*) | .525(**)| .492(*) 177 183 | .699(*) | .444(%)
Sig. .002 .009 .002 .003 .003 .001 .002 .004 332 317 .000 011

OFM Correl. 183 115 185 200 203 142 183 134 | .358(*)| .358(%) 187 | .542(*)
Sig. 316 530 310 272 266 438 315 463 044 044 306 .001

Tabla A 7.4 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST y externas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo SimpleKMeans

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS
E Correl. | -509(*%) | -501(*) | -501(**) | -.511(*) | -514(*) | -530(*) | -510(**) | -.502(**) | -.536(**) | -.541(*) | -519(*) | -513(**
Sig. .003 .003 .003 .003 .003 .002 .003 .003 .002 .001 .002 .003
P Correl. | 373(%)| 409 | .382(*)| 373" | .384(*)| .390(*) | .372(%)| .402()| 515(**)| .510¢%) | .352(% 327
Sig. .035 .020 .031 .036 .030 .027 .036 .023 .003 .003 .048 .068
R Correl. | 369(*) | 437" | .399(*) | .369(" | .397(*)| .403(*) | .368(*)| .428(*)| .584(**)| .576(*)| .404(%) 345
Sig. .037 .012 .024 .038 .024 .022 .039 .015 .000 .001 .022 .053
OFM Correl. .395(*%) 428(%) A04(%) .398(%) 409(%) A17(%) .395(*) A21(%) | .543(*) | .539(**) A13(%) .387(%)
Sig. .025 .015 .022 .024 .020 .018 .025 .016 .001 .001 .019 .029

Tabla A 7.5 Correlaciones entre valores de medidas basadas en RST y externas, aplicadas a resultados de agrupamientos con el algoritmo XMeans

PA CA PGRM1 | PGRM2 | PGRM3 PGC PGOS CGRM1 | CGRM2 | CGRM3 CGC CGOS
E Correl. | -509(**) | -501(**) | -501(**) | -511(*) | -.514(*) | -530(*) | -510(*%) | -.502(*%) | -.536(**) | -.541(**) | -.519(**) | -.513(**)
Sig. .002 .004 .003 .002 .001 .002 .002 .003 .001 .001 .001 .001
P Correl. .390(*) .405(*) .398(*) .394(*) 407(%) .390(*) .391(*) A01(%) | .B17(**) | .516(**) .376(*) 377(%)
Sig. .030 .024 .027 .028 .023 .030 .030 .025 .003 .003 .037 .037
R Correl. 349 | .401(%) | 370" | 357 | .379(%) | .377(%) 350 | .393(*) | .536(**) | .526(*%) | .424(*)| .380(*)
Sig. .054 .025 .041 .049 .035 .036 .053 .029 .002 .002 .038 .035
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OFM

Correl.

A452(%)

470(*)

A57(*)

466(*)

ATT(%)

466(*)

456(*)

466(*)

.596(**)

594(*)

497(*)

482(*%)

Sig.

.011

.008

.010

.008

.007

.008

.010

.008

.000

.000

.004

E

80




	INTRODUCCIÓN
	1 Acerca de la validación del agrupamiento
	1.1 Agrupamiento
	1.2 Validación del agrupamiento: Su clasificación
	1.2.1 Principales medidas externas
	1.2.2 Principales medidas internas

	1.3 Medidas basadas en la teoría de conjuntos aproximados
	1.3.1 Fundamentos teóricos
	1.3.2 Conjuntos aproximados para evaluar el agrupamiento

	1.4 Consideraciones finales del capitulo

	2 Incorporación de medidas de validación del agrupamiento en Weka
	2.1 Weka generalidades
	2.1.1 Familiarización con el ambiente de Aprendizaje Automatizado Weka 
	2.1.2 Entrada de datos 
	2.1.3 Interioridades de Weka 
	2.1.4 Factibilidad de la implementación de nuevos modelos en Weka 

	2.2 Algoritmos de agrupamiento en Weka
	2.2.1 Cobweb
	2.2.2 DBScan
	2.2.3 EM
	2.2.4 FarthestFirst
	2.2.5 OPTICS
	2.2.6 K-Means

	2.3 Validación del agrupamiento en Weka
	2.4 Diseño e implementación en Weka de las medidas de validación
	2.4.3 Interfaz de usuarios

	2.5 Conclusiones parciales

	3 Resultados experimentales
	3.1 Definición de casos de estudio y herramientas utilizadas
	3.2 Diseño y aplicación de experimentos
	3.2.1 Medir confiabilidad
	3.2.2 Medir validez
	3.2.2.1 Validez de contenido
	3.2.2.2 Validez de criterio
	3.2.2.3 Validez de constructo


	3.3 Descripción de los archivos utilizados para evaluar las medidas basadas en RST
	3.4 Conclusiones parciales 

	CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
	Referencias bibliográficas
	Anexos
	Anexo 1. Distancias, similitudes y disimilitudes más usadas para comparar objetos
	Anexo 2. Medidas externas para la evaluación del agrupamiento
	Anexo 3. Medidas internas para la evaluación del agrupamiento
	Anexo 4. Variantes para el cálculo del umbral de similitud entre objetos
	Anexo 5. Comparación de las medidas aplicadas sobre bases de casos con y sin ruido
	Anexo 6. Correlaciones entre medidas basadas en RST e internas referenciadas
	Anexo 7. Correlaciones entre medidas basadas en RST y externas referenciadas


