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Resumen

En el presente trabajo mostramos algunos de los resultados del estudio realizado
sobre diferentes técnicas de agrupamiento, las que se encuentran dentro del campo
de estudio del Reconocimiento de Patrones, haciendo hincapié en las técnicas
basadas en densidad. Mostramos el estudio comparativo de tres algoritmos
empleando bases de datos reales y artificiales.
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1 Introduccion

Debido al desarrollo alcanzado con los microprocesadores se pueden manejar
grandes volumenes de datos como puntos en espacios de una alta dimensionalidad,
¢éstos aparecen en varias esferas de la vida real, en bases de datos de corporaciones
financieras, telecomunicaciones, medicina, imagenes de satélite, etc., numerosas
son las aplicaciones en las que se requiere del manejo de bases de datos espaciales
con el objetivo de conocer acerca de la identificaciéon de grupos, para descubrir
importantes distribuciones del espacio en estudio, lo cual puede ser resuelto con el
empleo de algun algoritmo de agrupamiento conveniente, por lo que el estudio,
aplicacion y creacion de nuevos algoritmos constituye un desafio importante en la
actualidad.

El Reconocimiento de Formas constituye un amplio conjunto de técnicas para el
tratamiento de datos entre las que se puede mencionar: la seleccion y extraccion
de caracteristicas, la clasificacion de un objeto en un grupo dado y la division de
los datos en grupos (agrupamiento). Uno de los enfoques en el Reconocimiento
de Formas, en funcion del tipo de espacio de representacion utilizado es el
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Reconocimiento Estadistico de Formas que se apoya en la Teoria de Decision,
éste asume que el espacio de representacion tiene una estructura de espacio
vectorial y/o métrico y no se supone ninguna relacion estructural entre las
distintas caracteristicas. Dentro de este enfoque, se distingue entre las
aproximaciones paramétrica y no paramétrica. En el primer caso, se asume un
conocimiento a priori sobre la forma funcional de las distribuciones de
probabilidad de cada clase sobre el espacio de representacidn, las cuales vendran
determinadas por un conjunto finito y normalmente fijo de parametros, las
fronteras de decision estardn definidas por dichas distribuciones de clases. La
aproximacién no paramétrica no supone ninguna forma de las distribuciones de
probabilidad sobre el espacio de representacion, de modo que el unico
conocimiento a priori serd el correspondiente a la informacién inducida a partir
de un conjunto de muestras, las fronteras de decision estaran determinadas por las
muestras del conjunto de entrenamiento. En este trabajo nos interesa el
Reconocimiento Estadistico de Formas no paramétrico, pero haremos una
pequeiia alusion a la aproximacion paramétrica con el estudio de las mixturas
finitas.

El problema del agrupamiento puede definirse como sigue: dados n puntos en un
espacio n-dimensional particionar los mismos en k grupos tales que los puntos
dentro de un grupo son mas similares que cada uno a los de los otros grupos, dicha
similaridad se mide atendiendo a alguna funcion distancia (funcién de
disimilaridad) o alguna funcién de similaridad.

También es importante para el mejor funcionamiento de los algoritmos de
agrupamiento la deteccion de ruido para evitar la influencia negativa de éstos en la
formacion de los grupos, asi como la estimacion del ntimero correcto de grupos a
determinar.

Los métodos de agrupamiento no paramétricos pueden dividirse en tres grupos
fundamentales: jerarquicos [1-4], particionales [1] y basados en densidad [5-9]. En
el presente trabajo mostramos los resultados del estudio realizado acerca de los
algoritmos de agrupamiento existentes y con mas detalles los basados en densidad
asi como algunos experimentos realizados para comparar algunos de ellos. El
trabajo esta estructurado de la siguiente forma: en la seccion 2 se describen varios
algoritmos de agrupamiento, en la seccion 3 se muestran algunos experimentos
realizados para comparar tres algoritmos y en la seccion 4 las conclusiones.

2 Algoritmos de agrupamiento

El problema de formar grupos en un conjunto de datos es muy importante para el
conocimiento del comportamiento de una poblacion de la cual solo se tiene una
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cantidad n de sus elementos. La solucion de estos problemas se realiza mediante la
creacion de algoritmos de agrupamiento.

Entre los métodos de agrupamiento paramétricos se encuentran las mixturas finitas,
¢stas son una poderosa herramienta para modelar densidades de probabilidad de
conjuntos de datos univariados y multivariados, modelan observaciones las cuales
se asume que han sido producidas por un conjunto de fuentes aleatorias alternativas
e infieren los parametros de estas fuentes para identificar qué fuente produjo cada
observacion, lo que lleva a un agrupamiento del conjunto de observaciones.

Los métodos de agrupamiento no paramétricos pueden dividirse en tres grupos
fundamentales: jerdrquicos, particionales y basados en densidad.

Los algoritmos jerarquicos son aquellos en los que se va particionando el conjunto
de datos por niveles, de modo tal que en cada nivel generalmente , se unen o se
dividen dos grupos del nivel anterior, segiin si es un algoritmo aglomerativo o
divisivo.

Los algoritmos particionales son los que realizan una division inicial de los datos
en grupos y luego mueven los objetos de un grupo a otro seglin se optimice alguna
funcion objetivo.

Los algoritmos basados en densidad enfocan el problema de la division de una base
de datos en grupos teniendo en cuenta la distribucién de densidad de los puntos, de
modo tal que los grupos que se forman tienen una alta densidad de puntos en su
interior mientras que entre ellos aparecen zonas de baja densidad.

2.1 Mixturas finitas

Sea Y=[Y1, Ys, ..., Y4]" una variable aleatoria d-dimensional con y=[y, v, ..., Ya|"
representando un resultado particular de Y. se dice que Y sigue una distribucion de
mixtura finita con k componentes si su funcion de densidad de probabilidad se
puede escribir por:

k
p(y10)=>a,p(»y/6,) 1)

m=1

donde a, 0, ... ox son probabilidades mezclantes (probabilidades a priori ) que
nos indican el grado de importancia de cada uno de los k modos, cada ©,, es el
vector de parametros que define la m-ésima componente, © = {Oy, ..., O, a;, ...,
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ok} es el conjunto completo de pardmetros necesarios para especificar la mixtura,
por supuesto las a,, deben satisfacer:

k
0y >0 paratodom=1,....k y Zamzl ).
m=1

La opcion usual para obtener los estimados de los parametros es el algoritmo
Expectation-Maximization (EM) [10], que produce una secuencia de estimados de
O aplicando alternativamente dos pasos (E-paso y M-paso) hasta obtener un
maximo local de: log p(Y /8), siendo Y un conjunto de n muestras independientes

e 1dénticamente distribuidas.

Este algoritmo tiene varias limitaciones: es un método local, por tanto es sensible a
la inicializacion; puede converger a la frontera del espacio de parametros donde la
verosimilitud es no acotada llevando a estimados sin sentido; si el numero de
componentes es muy grande puede sobre-entrenar los datos pues estos son
incompletos y por tanto se puede obtener una forma mas irregular de lo que
verdaderamente es, mientras que una mixtura con pocas componentes no es lo
suficientemente flexible para aproximar al verdadero modelo; la finalizacion
también es una limitacion, pues llega un momento donde el proceso deja de
evolucionar por lo que se supone que alcanza la localizacion Optima pero esto no
nos asegura la verdadera distribucion.

En el algoritmo que se describe en [10] se implementa el criterio de Minima
longitud de un Mensaje usando una variante del EM, asi reduce las limitaciones del
mismo, es robusto con respecto a la inicializacién, elimina el problema de la
convergencia a la frontera del espacio de parametros, comienza por un valor de k
grande k.. hasta otro menor k,;,, y obtiene buenos resultados debido a que
emplean la variante de considerar solamente las componentes de probabilidad no
cero para obtener los estimados de los parametros. Se puede usar para cualquier
tipo de modelo de mixtura, en sus experimentos lo emplearon para mixturas de
gaussianas y a diferencia del EM este algoritmo lo que hace es minimizar la
funcion objetivo:

N na k n) k_(N+1)
L(0,y)=— log| === |+ =% Jog| — |+—2=" "7 1o /0
0,y) 5 m;mw og( B J 5 g(lzj 5 g(p(y/0)

donde N es la dimension del parametro O, y k,, el total de probabilidades no nulas.
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2.2 Algoritmos jerarquicos

Las estrategias jerarquicas mas conocidas son Single Link (SL), Average Link
(AL) y Complete Link (CL). De manera muy breve estos algoritmos se describen
como:

e (SL): En cada paso se unen los dos grupos cuyos elementos mas cercanos
tienen la minima distancia.

e (AL): En cada paso se unen los dos grupos tal que tienen la minima
distancia promedio entre sus puntos.

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

Algoritmo Chameleon

Tiene dos fases [2]. Durante la primera fase construye el grafo de los k vecinos mas
cercanos y usa un algoritmo de particionamiento de grafo para agrupar los puntos
en subgrupos.

Durante la segunda fase, usa un algoritmo jerarquico aglomerativo para encontrar
los clusters genuinos combinando repetidamente estos subgrupos. En esta segunda
fase determina el par de subgrupos mdas similares tomando en cuenta su
interconectividad y cercania, éstas expresan las caracteristicas internas de los
subgrupos, el modelo no es estdtico, si no que es capaz de adaptarse a las
caracteristicas internas de los subgrupos segtin estos van cambiando.

Este algoritmo es diferente del algoritmo SL porque permite unir varios pares de
subgrupos en la misma iteracion.

Un nuevo criterio de aislamiento de grupos

En este algoritmo se integra un criterio de aislamiento de grupos en un algoritmo
de agrupamiento jerarquico aglomerativo [11].

Define el incremento de la disimilaridad o gap entre dos grupos C; y C;, el criterio
de aislamiento es el siguiente: dados dos grupos C; y C; candidatos para unir, si
gap; > t; (gap; > t;) aislar el cluster C; (C; ) y continuar la estrategia de
agrupamiento con el resto de los patrones. Si ninguno de los grupos excede el
limite del gap unirlos. Emplea un umbral dindmico ( t; ) que va variando a lo largo
del algoritmo y en dependencia del grupo C;, esto lo diferencia del clasico
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algoritmo SL en el que el umbral para decidir la unién de los dos grupos mas
cercanos es fijo.

El algoritmo comienza con cada patrén en un grupo, en cada nivel del algoritmo se
determina el par de grupos mas similares segun si tienen los dos puntos mas
similares entre los puntos de grupos diferentes y se aplica el criterio de aislamiento,
los clusters son entonces o unidos o aislados (uno o ambos).

2.3 Algoritmos particionales

Estos algoritmos asumen un conocimiento a priori del nimero de clusters en que
debe ser dividido el conjunto de datos, llegan a una division en clases que optimiza
un criterio predefinido o funcion objetivo. Entre los algoritmos que emplean esta
técnica podemos mencionar: K-means [1], ISODATA [4], CLARANS, [2] etc.

Algoritmo K-Means (Mac Queen 1967)

Es uno de los mas simples y conocidos algoritmos de agrupamiento, sigue una
forma facil y simple para dividir una base de datos dada en k grupos (fijados a
priori).

La idea principal es definir k centroides (uno para cada grupo) y luego tomar cada
punto de la base de datos y situarlo en la clase de su centroide mas cercano. El
proximo paso es recalcular el centroide de cada grupo y volver a distribuir todos
los objetos segun el centroide mas cercano. El proceso se repite hasta que ya no
hay cambio en los grupos de un paso al siguiente [1].

El problema del empleo de estos esquemas es que fallan cuando los puntos de un
grupo estan muy cerca del centroide de otro grupo ver ejemplo en [2], también
cuando los grupos tienen diferentes tamafios y formas.

Algoritmo CURE

Constituye un algoritmo hibrido entre los dos enfoques jerarquico y particional [4],
que trata de emplear las ventajas de ambos y de eliminar las limitaciones. En éste,
en lugar de usar un solo punto como representante de un grupo se emplea un
numero ¢ de puntos representativos del grupo. La similaridad entre dos grupos se
mide por la similaridad del par de puntos representativos mas cercanos, uno de
cada grupo.

Para tomar los puntos representativos selecciona los ¢ puntos mas dispersos del
grupo y los atrae hacia el centro del mismo por un factor de contraccion a, en cada
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paso se unen los dos grupos mas cercanos y una vez unidos se vuelve a calcular
para éste su centro y los ¢ puntos representativos.

Con este algoritmo se encuentran grupos de diferentes tamafios y formas, con ese
método de sacar ¢ puntos representativos y atraerlos hacia el centro del grupo
CURE maneja los puntos ruido y outliers presentes en la base de datos.

2.4 Algoritmos basados en densidad

Estos algoritmos usan diversas técnicas para determinar dichos grupos las que
pueden ser por grafos, basadas en histogramas, kernels, aplicando la regla k-NN,
empleando los conceptos de punto central, borde o ruido. Entre ellos podemos
mencionar los algoritmos DBSCAN, OPTICS, KNNCLUST y SNN.

El primer algoritmo que emplea este enfoque para dividir el conjunto de datos es
DBSCAN [5], en este aparecen los conceptos: punto central, borde y ruido los que
seran empleados para determinar los diferentes clusters. Otros algoritmos basados
en densidad que siguen la linea de DBSCAN son: OPTICS y GDBSCAN. Veamos
algunos algoritmos.

Algoritmo DBSCAN

Es el primer algoritmo basado en densidad [5], se definen los conceptos de punto
central (puntos que tienen en su vecindad una cantidad de puntos mayor o igual
que un umbral especificado), borde y ruido.

El algoritmo comienza seleccionando un punto p arbitrario, si p es un punto
central, se comienza a construir un grupo y se ubican en su grupo todos los objetos
denso-alcanzables desde p. Si p no es un punto central se visita otro objeto del
conjunto de datos. El proceso continia hasta que todos los objetos han sido
procesados. Los puntos que quedan fuera de los grupos formados se llaman puntos
ruido, los puntos que no son ni ruido ni centrales se llaman puntos borde.

De esta forma DBSCAN construye grupos en los que sus puntos son o puntos
centrales o puntos borde, un grupo puede tener mas de un punto central.

Algoritmo OPTICS

La motivacion para la realizacion de este algoritmo se basa en la necesidad de
introducir parametros de entrada en casi todos los algoritmos de agrupamiento
existentes que en la mayoria de los casos son dificiles de determinar, ademas en
conjuntos de datos reales no existe una manera de determinar estos parametros
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globales, el algoritmo OPTICS trata de resolver este problema basdndose en el
esquema del algoritmo DBSCAN creando un ordenamiento de la base de datos
para representar la estructura del agrupamiento basada en densidad, ademas puede
hacer una representacion grafica del agrupamiento incluso para conjuntos de datos
grandes, este algoritmo esta descrito en [6].

Algoritmo KNNCLUST

Propone utilizar como regla basada en densidad la de los k vecinos mas cercanos
(k-NN) [7] para tratar bases de datos de alta dimensionalidad como imagenes de
satélites. La regla k-NN ha sido extensamente usada en muchos métodos de
clasificacion donde existe un conjunto de objetos etiquetados [12].

El algoritmo comienza asignando cada punto a un cluster individual. Se calcula
para cada punto sus k vecinos mas cercanos.

Para cada punto x de la base de datos se aplica la regla k-NN y x se asigna a un
grupo segun esta regla, este proceso se repite hasta que ninguno de los objetos
cambia de grupo en dos iteraciones sucesivas.

En este algoritmo se determina el nimero de grupos de manera automatica.
Necesita la entrada de un solo pardmetro: la cantidad de vecinos.

Algoritmo SNN

La motivacion para la creacion de este algoritmo es la existencia de bases de datos
de alta dimensionalidad tales como textos y series de tiempo, asi como la existencia
de grupos de diferentes formas y tamafio [8]. El enfoque de los vecinos mas
cercanos compartidos fue primero introducido por Jarvis y Patrick , una idea
similar fue presentada mas tarde en ROCK [13,14].

Este algoritmo primero encuentra los vecinos mas cercanos de cada punto de la
base de datos y define la similaridad entre cada par de puntos en términos de
cuantos vecinos mas cercanos los dos puntos comparten. Usando esta definicion de
similaridad elimina ruido y outliers, identifica puntos centrales y construye grupos
alrededor de éstos, el uso de una definicion de similaridad con los vecinos mas
cercanos compartidos elimina problemas de diferentes densidades mientras que con
el uso de los puntos centrales maneja los problemas de forma y tamafio. Para los
pesos de los enlaces entre dos puntos en el grafo de los vecinos mas cercanos
compartidos (SNN) se toma en cuenta el ordenamiento de los vecinos mas
cercanos. Encuentra de manera natural la cantidad de grupos.
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Algoritmo DENCLUE

Es un algoritmo de dos fases [9]. Dados N puntos de una base de datos D provista
de una distancia d, y xeD, define funcion de densidad, gradiente y punto atractor.
En la primera fase divide el hiper-rectangulo del conjunto de datos en hipercubos
de aristas de longitud 2c. Determina cuales son los hipercubos mas poblados y los
hipercubos que estan conectados.

En la segunda fase, considera solamente los hipercubos mas poblados y los
conectados a hipercubos mas poblados para determinar los grupos, para cada x en
estos hipercubos determina el valor de la funciéon de densidad pero considerando
solamente aquellos puntos x tales que su distancia al centro del hipercubo al que x
pertenece sea menor o igual que 46, similarmente halla el gradiente y el atractor de
densidad para x para el que la funcidon de densidad sea mayor o igual que un valor
& y clasifica a x en la clase de su atractor.

Con este algoritmo se obtiene el nimero de grupos de manera natural.

También existen algoritmos hibridos de las técnicas particionales y basados en
densidad [15].

2.5 Otros enfoques en los algoritmos de agrupamiento

Actualmente hay otros enfoques empleando la técnica de multiclasificadores, entre
ellos podemos mencionar un algoritmo que emplea el algoritmo K-means y la
técnica jerarquica SL [16].

Este algoritmo tiene dos etapas, en la primera se realizan N divisiones de la base de
datos en subgrupos empleando el algoritmo K-means y en la segunda proponen un
mecanismo de votacion para combinar los resultados de los agrupamientos segun
una nueva medida de similaridad entre patrones bajo la idea de que si dos patrones
pertenecen a un mismo grupo ellos serdn colocados en el mismo grupo en
diferentes agrupamientos. Toman la co-ocurrencia de todos los pares de patrones
en el mismo grupo como votos para su asociacion y detectan grupos consistentes
en la matriz de asociacién usando la técnica SL. Para cada patron que no
pertenezca a ningun grupo forma con ellos grupos unitarios.

3 Resultados Experimentales

En esta seccion queremos mostrar los resultados de algunos de los experimentos
realizados para comparar tres algoritmos: K-means, CURE y DBSCAN,



METODOS INFORMATICOS AVANZADOS 172

empleamos tres bases de datos artificiales (bases 1, 2 y 3) y cinco bases de datos
reales (Heart, Diabetes, Phoneme, Satimage y Liver) tomadas del UCI Machina
Learning Database Repository [18].

En la figura la, se muestra un buen resultado al aplicar el algoritmo CURE a la
base de datos # 1, en la que el conjunto de datos esta dividida en tres grupos, pero

en el caso de la base # 2 no puede distinguir los 4 grupos segin se ve en la figura
1b.

&j Fesudnds delofgorimne CURE ) Resuilndy delalporino CUTRF o) Resudodo &7 algoyitpan JESCANT

Figural. Resultados de las bases de datos # 1y #2

e} Reslfade del algoritme DESCAN d) Resuliado del algoriftmo K-means

Figura2. Resultados de la base de datos # 3
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El algoritmo DBSCAN no es capaz de separar los grupos que aparecen en color
rojo y verde en la figura la, ni en el caso de la base # 2. Esto es debido al hecho de
que DBSCAN reune a todos los elementos dentro de la vecindad de un punto con
dicho punto en un mismo grupo siempre que ese punto tenga al menos una cantidad
prefijada de puntos de la base de datos en su vecindad, por lo que no puede separar
grupos tan cercanos como los que se ven en las figuras la y 1b, K-means detecta
bien todos los grupos para ambas bases de datos, este algoritmo detecta bien
generalmente los clusters globulares, a diferencia de CURE por el hecho de la
cantidad de puntos representativos a tener en cuenta. Los resultados de la base de
datos # 3 se muestran en la figura 2.

El algoritmo que mejores resultados obtuvo fue CURE (figura 2b), este algoritmo
es bastante efectivo para baja dimensionalidad, los algoritmos DBSCAN y K-
means como se ve en las figuras 2¢ y 2d respectivamente no pueden distinguir los
dos clusters por la mezcla tan grande que hay entre sus elementos.

Bases de datos reales: En la tabla siguiente mostramos los resultados de los
experimentos realizados con bases de datos reales, se observa que el algoritmo que
mas alto indice de clasificacion correcta presenta es K-means, seguido por CURE,
en el caso de DBSCAN algunas veces no se obtiene el nimero de clases verdadero,
como ocurre con las bases de datos Heart y Satimage.

K-means DBSCAN CURE

Heart 79.62 - 62.96
Diabetes 66.79 57.87 65.62
Phoneme 70.65 70.46 70.65
Satimage 69.26 - 37.668
Liver 57.97 2.72 57.97

Tabla 1. Resultados de los experimentos realizados con bases de datos reales

4 Conclusiones y trabajo futuro

Con este trabajo hemos presentado los resultados del estudio realizado sobre
algoritmos de agrupamiento para las diferentes técnicas existentes.

Mostramos al menos un algoritmo como ejemplo en cada una de las técnicas y
hacemos hincapié en los algoritmos basados en densidad por ser de mayor interés
para nosotros.

Implementamos tres de los algoritmos, dos de ellos (DBSCAN y K-means) muy
citados en los trabajos sobre algoritmos de agrupamiento.
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Realizamos experimentos con bases de datos artificiales y reales para hacer un
estudio comparativo entre los algoritmos antes mencionados.

Como trabajo futuro pensamos crear un algoritmo basado en densidad con el
objetivo de aplicarlo en el tratamiento de imagenes.
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