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1. INTRODUCCION

Actualmente, en la mayoria de las actividades cotidianas que las personas realizan cuando
interacttan con grandes empresas, se generan datos que describen sus habitos, preferencias y
comportamiento; sin estar conscientes de que esta ocurriendo. Por ejemplo, cuando se solicita
una tarjeta de crédito al banco, se realizan compras en una tienda de autoservicio, se realiza
una inscripcion a la universidad o se hace ejercicio en el gimnasio, se estan generando datos.
Estos datos crean una gran cantidad de informacion, almacenada en bases de datos, que
posteriormente puede ser utilizada para describir o predecir su comportamiento y ofrecer asi
un mejor servicio y atencion por parte de las empresas con las que se tiene contacto
diariamente.

Debido a esto, es de suma importancia conocer y aplicar técnicas que ayuden a “extraer” la
informacidén mas relevante del comportamiento de los usuarios. Estas técnicas pueden ayudar
a las empresas a clasificar, analizar o inferir la informacion, y se engloban en el concepto de
“Mineria de Datos”.

Hoy en dia, existen muchas alternativas en software para desarrollar Mineria de Datos, una de
las mas comunes y de fécil acceso es RapidMiner, una aplicacion de software libre, con una
interfaz  de usuario muy sencilla y que ofrece muchas ventajas con respecto a otras
herramientas.

En este trabajo se presenta un andlisis de la técnica de Mineria de Datos llamada
Agrupamiento, especificamente el algoritmo K-Medias, en el software RapidMiner y las
diferentes medidas de asociacion que se pueden usar para su ejecucion. Dependiendo del tipo
de datos que se desee analizar, RapidMiner ofrece una serie de alternativas que son de gran
ayuda para la comparacion e interpretacion del resultado final.

Se inicia con una introduccién a la Mineria de Datos, su alcance e importancia en el analisis
de grandes cantidades de informacidn, asi como sus técnicas mas comunes.

También se presenta una breve descripcion de RapidMiner, su interfaz, sus principales
operadores, procesos, parametros, etc.

Finalmente, se realizan pruebas con diferentes tipos de datos y se ejecuta el algoritmo K-
Medias con las diferentes medidas de asociacion que ofrece RapidMiner, observando y
concluyendo que la eleccion de dichas medidas, influye en el resultado y la interpretacion
final.
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2. MINERIA DE DATOS

A continuacidn se presentan los conceptos principales de la mineria de datos, su importancia,
el proceso necesario que se debe seguir para llevar a cabo un analisis de datos, la eleccién de
la técnica correcta y la interpretacion del resultado.

La Mineria de Datos (MD) como disciplina es en gran parte transparente para los usuarios.
La mayoria de las veces, ni siquiera se nota que estd sucediendo. Pero cada vez que un cliente
se registra para obtener una tarjeta de compras de alguna tienda de autoservicio, hace una
compra utilizando una tarjeta de crédito, o navega en la web, se estan creando datos. Estos
datos se almacenan en conjuntos de computadoras que son propiedad de las empresas con las
que se trata todos los dias. [1]

Dentro de esos conjuntos de datos se encuentran los patrones o indicadores de los intereses,
habitos y comportamientos de los usuarios. La MD permite a las empresas u organizaciones
localizar e interpretar esos patrones, lo que ayuda a tomar decisiones bien informadas y a
mejorar el servicio a sus clientes.

Bajo el nombre de MD se engloba todo un conjunto de técnicas encaminadas a la extraccion
de conocimiento procesable, implicito en las bases de datos.

Aunque las raices de la MD se remontan a finales de 1980, aun se sigue definiendo, y
refinando. Era en gran parte un conglomerado “suelto” de modelos de datos, algoritmos de
analisis, y salidas especiales. En 1999, varias compafiias importantes, incluyendo la
automotriz Daimler-Benz, el proveedor de seguros OHRA, el fabricante de hardware y
software NCR Corp. y el fabricante de software estadistico SPSS, Inc. comenzaron a trabajar
juntos para formalizar y estandarizar un método para la extraccion de datos. El resultado de su
trabajo fue CRISP-DM, CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (Proceso estandar
entre la industria para mineria de datos).

Aunque los participantes en la creacion de CRISP-DM tenian intereses basados en ciertas
herramientas software y hardware, el proceso fue disefiado independientemente de cualquier
herramienta especifica. Fue escrito de manera tal que tuviera una naturaleza conceptual, algo
que podria aplicarse con independencia de cualquier herramienta o tipo de datos determinado.
El proceso consta de seis pasos o fases, como se ilustra en la Figura 2.1. [1]
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1. Entender la

6. Desarrollo Organizacion

2. Identificar los
datos

5. Evaluacién
3. Preparacion

de los datos

4. Modelado

Figura 2.1: Modelo conceptual CRISP-DM

Ahora se describird brevemente en qué consiste cada paso del modelo CRISP-DM.

PASO 1: Entender la Organizacion

El primer paso en CRISP-DM es “Entender la organizacion”, cualquier tipo de organizacion 0
negocio puede usar MD para responder preguntas y solucionar problemas. Este paso es crucial
para un resultado exitoso, se debe conocer el funcionamiento de la organizacién y comprender
perfectamente el problema que se desea resolver, ya que a menudo la gente no sabe como
manejar la informacion. Se puede intentar “extraer” datos, pero si no se tiene claro qué
informacidn es relevante y qué preguntas se desean responder, el resultado de la MD no sera
fructifero. Se debe iniciar con algunas ideas como:
- ¢Cudles son las quejas mas comunes de los clientes?

¢ Cudl es el producto que mas demanda tiene?

¢Cémo se puede incrementar el margen de beneficio por unidad?

¢Cdémo se pueden anticipar defectos de fabricacion?

¢ Como se deberian clasificar a los clientes para darles un mejor servicio?

PASO 2: Identificar los datos

Asi como entender la organizacion, entender los datos es una accion de preparacion.

Afos atras, cuando los trabajadores no tenian su propia computadora, los datos eran
centralizados. Si se necesitaba informacion de la compafiia, se debia solicitar un reporte a una
persona que consultara la base de datos central y diera los resultados solicitados.

El uso de las computadoras personales, laptops o tabletas han logrado descentralizar la
informacidn, ademas, se tiene acceso a software facil de usar como Microsoft Excel y Access.
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Asi, los datos estan disponibles en toda la empresa, los almacenes de datos estan esparcidos en
cientos de dispositivos, teniendo informacidn en hojas de calculo de los gerentes de marketing,
bases de datos de atencidn al cliente, y los archivos de recursos humanos.

Con esto se ha creado un problema de datos de mdultiples facetas. El departamento de
marketing puede tener datos importantes que podrian ser un recurso valioso para la alta
direccion, pero ésta no esta consciente de su existencia, ya sea debido a que marketing no
desea compartir datos con otras areas, o simplemente porque no han pensado en la importancia
de la informacién que han recabado.

Es poco probable que la MD puede ocurrir cuando los empleados no saben qué datos tienen (0
pueden tener) a su disposicion, o donde se encuentran actualmente.

Sin embargo, lograr la descentralizacion de los datos no es suficiente. Hay muchas preguntas
gue surgen una vez que se tiene acceso a la informacion:

¢De ddnde provienen los datos?

¢Quién los recolect6?

¢Hubo algin método estandar de recoleccion?

¢Qué significan las distintas filas y columnas de datos?

¢Hay siglas o abreviaturas que son desconocidas o0 poco claras?

Se tendrdn que hacer algunas reuniones con expertos en la materia en los distintos
departamentos para saber de donde provienen, como se recogieron, y como se han codificado
y almacenado. Es también importante que se verifique la exactitud y fiabilidad de los datos.
Datos inexactos o incompletos no son Utiles en el proceso de MD, ya que las decisiones
basadas en datos parciales o erroneos daran como resultado decisiones equivocadas.

Una vez que se hayan reunido, identificado y comprendido los datos, entonces se podra iniciar
el proceso de MD.

PASO 3: Preparacion de los Datos

Los datos vienen en muchas formas y formatos. Algunos datos son numéricos, algunos son
parrafos de texto, y otros son figuras tales como cuadros, graficas o mapas. Existen datos que
son anecdotas o narrativas, tales como la encuesta de satisfaccion de un cliente o la
declaracion de un testigo en un juicio.

Preparar los datos implica un gran namero de actividades. Estas pueden incluir juntar dos o

mas conjuntos de datos, reducir conjuntos de datos que contengan solamente aquellas
variables que son interesantes para el problema dado, depuracion de datos para dejarlos libres
de anomalias, tales como observaciones aisladas (atipicas) o datos faltantes, o incluso dar un
nuevo formato (re-formatear) a los datos para propositos de consistencia.
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Por ejemplo, se ha visto en hojas de célculo o bases de datos, nimeros de teléfono como los
mostrados en la siguiente tabla:

(555) 555-5555 555/555-5555
555-555-5555 555.555.5555
555 555 5555 5555555555

Tabla 1: Diferentes formatos para ndmeros telefonicos

Cada uno de estos ofrece el mismo numero telefonico, pero almacenado en diferentes
formatos. El resultado final de un ejercicio de MD tiene méas probabilidades de ser exitoso,
cuando los datos involucrados son lo més consistentes posible.

Paso 4: Modelado

Un modelo, en MD, es una representacion computarizada de observaciones del mundo real.
Los modelos son la aplicacion de algoritmos para hallar, identificar o desplegar cualquier
patron o mensaje en sus datos. Hay dos tipos de modelos en MD: los que clasifican y los que
predicen.

Clasificacion Prediccion

Figura 2.2. Modelos en MD

Como se puede ver en la figura 2.2, existe una interseccion entre el uso de los tipos de
modelos de MD.
Los modelos predictivos se usan para determinar qué atributos de los contenidos en el

conjunto de datos son los mas fuertes indicadores en el resultado. Este resultado es expresado
como la probabilidad de que las observaciones “caigan” en cierta categoria. Los modelos que
clasifican, utilizan como base los patrones que se encuentran en los datos para lograr una
categorizacion de la informacion.

Los modelos pueden ser simples o complejos. Pueden contener solo un proceso simple, una
cadena de varios o incluso pueden incluir sub procesos.

Independientemente de su disefio, los modelos son la herramienta de la MD para pasar de la
preparacion y el entendimiento de los datos al desarrollo y la implementacion.

Imelda Hernadndez Baez 10
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PASO 5: Evaluacioén

Todos los andlisis de datos tienen el potencial de ser falsos o verdaderos. Algunos modelos
pueden no encontrar patrones interesantes en los datos. Esto puede ser porque el modelo
elegido no se ajusta bien al problema que se quiere resolver, porque se esta usando una técnica
equivocada o simplemente porque no hay ningin patron de interés en los datos con el que el
modelo pueda trabajar.

La evaluacion también tiene un aspecto humano. Los usuarios experimentados en este campo,
pueden interpretar el resultado desde un punto de vista que no es medible en el sentido
matematico.

Una vez elegido el modelo, se debe proceder a su validacion comprobando que las
conclusiones que arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber usado
distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al
problema.

PASO 6: Desarrollo

Si se han identificado con éxito las preguntas que se quieren responder, se han preparado los
datos que se usaran para responder a esas preguntas y se ha utilizado un modelo que pasa las
pruebas de utilidad e interés, entonces se esta listo para usar los resultados. Esta etapa es el
desarrollo.

Las actividades en esta fase incluyen la automatizacion del modelo, reuniones con los clientes
0 consumidores, integracion con los sistemas de informacion, de gestion u operacionales de la
organizacion. Incluso alimentando un aprendizaje nuevo en el modelo para mejorar su
precision y rendimiento; llevando a cabo la medicion y monitoreo de los resultados que se
obtienen.

Los modelos obtenidos por técnicas de MD se aplican incorporandolos en los sistemas de
analisis de informacion de las organizaciones, e incluso, en los sistemas transaccionales. En
este sentido cabe destacar los esfuerzos del Data Mining Group, que esta estandarizando el
lenguaje PMML (Predictive Model Markup Language), de manera que los modelos de MD
sean interoperables en distintas plataformas, con independencia del sistema con el que han
sido construidos. Los principales fabricantes de sistemas de bases de datos y programas de
analisis de la informacion hacen uso de este estandar. [1]

Imelda Hernadndez Baez 11
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2.1 TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Las técnicas mé&s comunes de mineria de datos se pueden clasificar en las siguientes
categorias: [2]

Clasificacion y regresion

Ponderacion de atributos

Agrupamiento y Segmentacion (Clasificacion automatica)
Reglas de Asociacion

Célculo de Correlacion y Dependencia

Célculo de semejanza

Las técnicas mas representativas son:

Redes neuronales.- Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los seres vivos. Se trata
de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir un
estimulo de salida. Algunos ejemplos de red neuronal son:

o El perceptrdn.

o El perceptron multicapa.

o Los mapas auto-organizados, también conocidos como redes de Kohonen.
Regresion lineal.- Es la mas utilizada para formar relaciones entre datos. Rapida y
eficaz pero insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse
mas de 2 variables.

Arboles de decision.- Un éarbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el
ambito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos
diagramas de construcciones logicas, muy similares a los sistemas de prediccion
basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones
que suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema.

Agrupamiento.- Es un procedimiento de agrupacién de una serie de vectores segun
criterios de medidas de asociacion (distancias o similaridades); se tratard de disponer
los vectores de entrada de forma que estén mas cercanos aquellos que tengan
caracteristicas comunes. Ejemplos:

o Algoritmo K-means.

o Algoritmo K-medoids.

Reglas de asociacion.- Se utilizan para descubrir hechos que ocurren en comun dentro
de un determinado conjunto de datos.

Segun el objetivo del analisis de los datos, los algoritmos utilizados se clasifican en
supervisados y no supervisados:

Algoritmos supervisados (o predictivos): predicen un dato (o un conjunto de ellos)
desconocido a priori, a partir de otros conocidos.

Algoritmos no supervisados (o del descubrimiento del conocimiento): se descubren
patrones y tendencias en los datos.

Imelda Hernadndez Baez 12
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3. METODOS DE CLASIFICACION
AUTOMATICA

Los métodos de clasificacion automatica, denominados también como analisis de cluster o
simplemente agrupamiento , tienen por objeto formar grupos generalmente de individuos o
instancias, de forma que los datos de los grupos formados sean lo mas similares posible y los
grupos sean lo mas diferentes posible unos de otros. [4]. En este apartado se describira el
algoritmo K-Medias y las diferentes medidas de asociacion que se pueden usar para su
ejecucion.

3.1 METODO K-MEDIAS

Uno de los meétodos de clasificacion méas conocido es el K-Medias. En este algoritmo las
observaciones son clasificadas en k grupos, el nimero total de miembros del grupo es
determinado por el calculo del centro para cada grupo y asignando cada observacion al grupo
con el centro mas cercano. [3]

Este es el algoritmo de agrupamiento mas popular. También es llamado el algoritmo de las
medias moviles porque en cada iteracion se recalculan los centros de los agrupamientos. Por
esta razén se incorpora el indice t a la notacién que se emplea, de manera que con S;(t) se
indica el conjunto de patrones asociados al agrupamiento S; en la iteracion t y mediante Z;(t) se
indica el valor de su centro en esa iteracion.

El algoritmo requiere de 3 parametros, X, que es el conjunto de observaciones de entrada, K,
que es el ndmero de agrupamientos que debe encontrar e iter, el nimero maximo de
iteraciones.

El algoritmo de las K-medias se puede escribir en pseudo codigo de la siguiente manera:

K-medias(X, K, iter)

Entrada:
X: un conjunto de N patrones {X1, Xa,..., Xn}
K: namero de agrupamientos
iter:  nimero maximo de iteraciones

Salida:

S1, S,..., Sk K conjuntos de patrones
Z1, Zy,..., Zx: Los centros de los k agrupamientos

Imelda Hernadndez Baez 13
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Algoritmo:
Paso 1: Inicializar centros

Paso 2: Asignacion de Observaciones

Sit<iter
Hacer para todas las observaciones:
J=1:N k=1:K
- Calcular las distancias de la observacion a cada uno de los centros
die = s = Za)? + (o = Zia)* + -+ = Zin)?
n
djy = Z(in — Zyi)?
i=1
- Determinar a qué grupo pertenece la observacion
min = min (djl, djz, cees djk)
Fin
Fin Si

Paso 3: Actualizacion de centros

Recalcular los centros con el promedio aritmético de los elementos que pertenecen al

grupo.

A continuacion se muestra un ejemplo del algoritmo.

Imelda Hernadndez Baez
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Ejemplo 1 del algoritmo de las K-Medias

En la figura 3.1 a y b se muestra el conjunto de 20 observaciones y dos variables, X1y X2,
sobre el que se aplicaré el algoritmo de las K-Medias, con k=2.

Datos | X1 | X2
1 0 0
2 1 0
3 0 1
4 1 1
5 2 |1 X2
6 1 2 10
7 2 2
8 2 |3 8 1
XX 24

9 6 6 6 4-0-¢
10 7 |6 4 *X2
1 |8 |6 ¢

2 06
12 6 7 L X 2

O :“ T T 1
13 7 7

0 5 10 15

14 8 7
15 9 7
6 7 8 Figura 3.1b Gréfica de datos.
17 8 8
18 9 8
19 10 | 8
20 11 | 8

Figura 3.1a Conjunto de patrones inicial.
PASO 1: Inicializacion.

Dado que k = 2, se tendran dos conjuntos de patrones, ahora, supongamos que los conjuntos
iniciales estan formados por S;(0) = {X;} y S,(0) = {X,}; se inicializan los centros con los
valores que corresponden a X; y X», por lo que los datos iniciales quedan de la siguiente forma:
51(0) = {X1}y X1(0) = (0,0)

52(0) = {X2}y X,1(0) = (1,0)
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PASO 2: Asignacion y actualizacion de centros

Se inicia asignando los elementos mas cercanos a los centros de los grupos, comparando
elemento a elemento con los centros y calculando las distancias euclidianas de los diferentes
puntos con ambos centros; asignando en base a la menor distancia.

Asi:

X2 - Za] = /(1 — %)% + (71 — ¥2)? X2 - Zao| = /(1 — %)% + (71 — ¥2)?
= /(1 -0)2+ (0—0)2 =/ (1 —1)2+(0—0)2
=1 =0

De aqui se obtiene que la distancia minima es la que hay del elemento X, al centro Z,, por lo
tanto, este elemento se asigna al conjunto S,.
Ahora, hacemos la comparacion para el elemento Xs.

Xa - Za| = /(%1 — %)% + (1 — ¥2)? Xs - Zo| = /(%1 — %)% + (y1 — ¥2)?

= /(0 —0)2+ (1 —0)2 = (0—1)2+ (1 - 0)2

=1 =2
La menor distancia es la que hay entre el elemento X3 al centro Z;, y por tanto X3 se asigna al
conjunto.

Realizando los mismos calculos para los demés elementos, se obtienen los siguientes datos, que
se muestra en la tabla 3.2:

la Iteracion
Centro 1: Z0(1) 0 0
Centro 2: Z0(2) 1 0
Distanciaa Z1 | DistanciaaZ2 Asigancion
0.0 1.0 Se asigna al grupo 1
1.0 0.0 Se asigna al 2
1.0 14 Se asigna al grupo 1
14 1.0 Se asigna al 2
2.2 14 Se asigna al 2
2.2 20 Se asigna al 2
2.8 2.2 Se asigna al 2
3.6 3.2 Se asigna al 2
8.5 7.8 Se asigna al 2
9.2 8.5 Se asigna al 2
10.0 9.2 Se asigna al 2
9.2 8.6 Se asigna al 2
9.9 9.2 Se asigna al 2
10.6 9.9 Se asigna al 2
114 10.6 Se asigna al 2
10.6 10.0 Se asigna al 2
11.3 10.6 Se asigna al 2
12.0 11.3 Se asigna al 2
12.8 12.0 Se asigna al 2
13.6 12.8 Se asigna al 2

Tabla 3.2 Ejecucion del algoritmo K-Medias, primera iteracion.
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$1(1) = {X1, X3}
S2(1) = {X2, X4, X5, ... Xa0}

PASO 3: Actualizacion de centros
Ahora, se obtienen los nuevos centros, calculando el promedio de los nuevos grupos, obteniendo:

Z,(1) = (0,0.5) Z,(1) = (5.8,5.3)

En este paso se verifica si los centros han cambiado o no. En caso de cambiar, se repite el paso 2,
si no, se considera que ya se ha encontrado una buena particion y el algoritmo termina.

Para este caso,

Zi(1) # Z1(0) y Z,(1) # Z,(0), entonces se repite el paso 2.
22, Iteracion

Con los nuevos centros:

Z,(1) = (0,0.5) Z,(1) = (5.8,5.3)

PASO 2:

Calculando las distancias de los elementos hacia los dos centros y asignando en base a la menor
distancia, se obtiene:
$1(2) = {X1, X, ... Xg} S2(2) = {Xo, X10, - X20}

Realizando el calculo de los nuevos centros se obtiene:

Z;(1) = (1.1,1.3) Z,(0) = (8.0,7.2)

PASO 3:

Como Z,(2) # Z,(1) y Z, (2) # Z, (1), entonces se repite el paso 2.
3a. Iteracion

PASO 2:

Se calcula la distancia de los elementos hacia los dos centros y se asignan en base a la menor
distancia. Se obtiene:

$1(2) = {Xl»Xz»--- Xs} $,(2) = {X9,X10'--- Xzo}

Se realiza el calculo de los nuevos centros, obteniendo:
Z,(3) = (1.1,1.3) Z,(3) = (8.0,7.2)
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PASO 3:
Finalmente, como Z;(3) = Z1(2) y Z,(3) = Z,(2), se considera que la particion obtenida es
estable y se termina el algoritmo.

OBSERVACIONES:

El algoritmo puede ofrecer variantes en los pasos de inicializacion de centros y en el calculo de
las distancias. A continuacion se detallardn los metodos disponibles.

INICIALIZACION DE CENTROS

Se puede llevar a cabo:
- De manera aleatoria en el dominio de los datos
Utilizando los primeros elementos de la base de datos de entrada
De forma aleatoria de los elementos de la base de datos

En este trabajo se usa la inicializacion aleatoria en el dominio de datos, ya que es la técnica
utilizada por el algoritmo K-medias implementado en RapidMiner. [2]

CALCULO DE LAS DISTANCIAS

RapidMiner ofrece distintas formas de calcular las medidas que caracterizan las relaciones entre
las variables o los individuos. Cada medida refleja asociacion en un sentido particular y es
necesario elegir una apropiada para el problema concreto que se esté tratando. La medida de
asociacion puede ser una distancia o una similaridad.

Cuando se elige una distancia como medida de asociacion (por ejemplo la distancia
Euclidiana) los grupos formados contendran individuos parecidos de forma que la
distancia entre ellos ha de ser pequefia.

Cuando se elige una medida de similaridad los grupos formados contendran individuos
con una similaridad alta entre ellos.

RapidMiner ofrece distintos medios para realizar el algoritmo K-Medias, dependiendo del tipo de
datos que se tienen en la base de datos inicial, estos pueden ser: Numéricos, Nominales, Mixtos y
una categoria especial llamada Bregman Divergences. A continuacion se muestra un cuadro
resumen con los diferentes tipos de medidas.
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- Generalized | Divergence
Itakura Saito Distance

KL Divergence
Logarithmic Loss

Logistic Loss
Mahalanobis Distance
Square Euclidean Distance
Squared Loss

Bregman Divergences —| Divergences —

Dice Similarity

Jaccard Similarity
Kulczynski Similarity

= | Nominal Distance

Rogers Tanimoto Similarity
Russel Rao Similarity
Simple Matching Similarity

Nominal ] Nominal Measure

Tipos de
Medidas | ===

Euclidean Distance
Camberra Distance
Chebychev Distance
Correlation Similarity
Cosine Similarity

Dice Similarity

Dynamic Time Warping Distance
Inner Product Similarity
Jaccard Similarity

Kernel Euclidean Distance
Manhattan Distance
Mixed Max Product Similarity
Mixed Euclidean Overlap Similarity

Numerical Numerical Measure

Distance

Cuadro C-3.1 Medidas disponibles en RapidMiner para el algoritmo K-Medias.
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3.2 MEDIDAS DE ASOCIACION

Como se observa en el cuadro C-3.1, RapidMiner ofrece 4 tipos de medidas para llevar a cabo el
algoritmo K-Medias: Distancias de Bregman, Medidas Nominales, Medidas Numéricas y
Medidas Mixtas.

Se presentara una breve descripcion de cada una de ellas, para ello se requiere conocer las
siguientes definiciones:

Definicion 3.2.a. [6]. Sea U un conjunto finito o infinito de elementos. Una funcién d: U X
U - R¢, se dice métrica siy sdlo si V x, y € U se cumple:

1.d(x,y) =2 0

2.d(x,y) =0 o x =y

3.d(x,y) = d(y,x) (Propiedad simétrica)
4.d(x,z) < d(x,y) + d(y,z),Vz €U (Desigualdad del triangulo)

Las métricas se usan para medir distancias.

Definicion 3.2.b. [6]. Sea U un conjunto finito o infinito de elementos. Una funcion s: U x U —
R se llama similaridad si cumple las siguientes propiedades: V x,y € U

1.s(x,y) = sp

2.5(x,x) = s,

3.5(x,y) = s(v,x)

donde s, es un namero real finito arbitrario, mayor que cero.

A continuacion, se expondran algunas de las distancias y similaridades mas usuales en la
practica, incluidas en RapidMiner.

3.2.1. Distancias de Bregman

Las distancias de Bregman fueron nombradas asi después de que L. M. Bregman introdujo el
concepto en 1967. Recientemente investigadores en algoritmos geométricos han mostrado que
muchos algoritmos importantes pueden ser generalizados sustituyendo métricas Euclidianas por
distancias definidas por Bregman.

Para definir las distancias de Bregman, se usaré la siguiente notacion:
X, Y, Z: vectores

S: Conjunto

R: El conjunto de los nimeros Reales,

R¢: Reales no negativos,

R*: Reales positivos

R?: Espacio vectorial Real de dimension d.

¢: funcion ¢ : dom(¢) — range(®)

dom(g): Dominio de la funcién ¢

range(¢): Rango de la funcion ¢
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ri(S): conjunto abierto de S

x: Producto cartesiano

ParaXx,y € RY, ||x|| denota la norma L,

(x,y) : producto interno.

log: logaritmo natural

p, g: funciones de distribucion de probabilidad.

Definicion 3.2.c. [5]. Sea ¢ : S— R, S= dom(¢), una funcion estrictamente convexa, definida en
un conjunto convexo no vacio S— R, tal que ¢ es diferenciable en ri(S).
La distancia de Bregman, d¢ : S x ri(S) — [0, «) esta definida como

do(x.y) = 6()—d(y)—~x — v, Vo (¥))

donde V¢(y) representa el vector gradiente de ¢ evaluado en y.

Ejemplo 1: La Distancia Euclidiana Cuadrada es quizé la distancia de Bregman maés simple y
la mas ampliamente usada.
La funcién ¢( x) = (x, x) es estrictamente convexa, diferenciable en R?y

do(x,y) = (x, x) = (v, ¥) — {x — », Vo (»))
= (X,X) - (y'y) - (X - y,Zyx)
=x—y,x—y)= |lx=yl?

Ejemplo 2: Otra distancia de Bregman ampliamente usada es la Distancia Kullback-Leibler o
KL. Si p es una distribucion de probabilidad discreta, tal que: Zj-izlpj = 1, la entropia negativa

o(p) = Zj-izl p;log,p; esunafuncion convexa. La distancia correspondiente de Bregman es
do(p,a) = X5=1 p) logap; — Xj-14;10g2q; — (p — 4, V(@)

=34 p;logp; — X1 4;10g2q; — -1 (p; — 4;) (10924, + logze)

= Xj-1ps log (Z—j) — logze ¥j=1(p; — ;)

=KLl a)

la distancia KL entre las dos distribuciones dado que ¥¢_, q; = X%, p; = 1
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La tabla 3.3 muestra un resumen con las distancias de Bregman mas comunes. [5]

Dominio d(x) dé(x, y) Distancia
R X (x-y)? Squared Loss
- - = —
[0, 1] xlogl+(1-x) log(1-x) xlog ({) (- x)log( x) Logistic Loss
+ yx X L= Y i
R -logx X _log (_) 1 Itakura-Saito
Yy Yy
R e* e’ —e’—(x—yle?
R4 Ilx]|? llx — v Euclidiana Cuadrada
R x' Ax (x—YTA(x —) Mahalanobis
d-Simplex d d X; KL
Z xjlog,x; Z xjlog, | —
j=1 j=1 Vi
R4 a d X; d Generalized |
Z. xjlog,x; z xjlog, | =) — Z (xj - }’j)
j=1 j=1 Yj j=1

Tabla 3.3: Distancias de Bregman generadas de algunas funciones convexas.

Propiedades de las distancias de Bregman

Sea ¢ : S— R, S= dom(¢), una funcion estrictamente convexa, definida en un conjunto convexo
no vacio S—R, tal que ¢ es diferenciable en ri(S).
La distancia de Bregman, d¢ : S X ri(S) — [0, «) esta definida como

do(x,y) = $0)—-d(y)—{x — y, Vo ()

Entonces las siguientes propiedades son verdaderas:
1. No negatividad: d¢(x,y) 20, V x € S, y € ri(S), y la igualdad se mantiene si y sélo si, x=y.

2. Convexidad: d¢ es siempre convexa en el primer argumento, pero no necesariamente en el
segundo. La distancia Euclidiana Cuadrada y la distancia KL son ejemplos de distancias de
Bregman que son convexas en ambos argumentos, pero la distancia de Bregman correspondiente
a la funcion estrictamente convexa ¢(x)= x°, definida en R*, dada por d@(x,y)=x>-y*-3(x-y)y” es
un ejemplo de distancia que no es convexaeny.

3. Linealidad: Las distancia de Bregman es un operador lineal, es decir, vV x€ S, y € ri(S),

do1+92(X,Y) = dya(X,y)+dg2(X,Y) ,
des(x.y) = Cy(x.y) (para ¢ 20)

4. Clases de Equivalencia

Las distancias de Bregman de funciones que difieren en un término afin, son idénticas. Es decir,
Si ¢(X) = @) +(b,x) + ¢, donde b € R% y ¢ € R, entonces dg (X, y) = dgolX, y), V X €S,y €ri(S).
Por consiguiente, el conjunto de todas las funciones convexas diferenciables, en un conjunto
convexo S, pueden ser particionadas en clases de equivalencia de la forma:

[do] ={ ¢ 1ds (X,y) =dgo(X,y) VX €S,y €ri(S)}
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5. Separacion Lineal

El lugar geométrico de todos los puntos x € S, que son equidistantes desde dos puntos fijos us, u>
€ ri(S), en términos de una divergencia de Bregman, es un hiperplano. Es decir, las particiones
inducidas por las divergencias de Bregman, tienen separadores lineales dados por:

d¢(X1 “-1) = d¢(X! MZ)

()= d(pa)- (X — p1, V(1)) = d(X)- 0(p2)- (x — uz, Vb (1z))

(x, Vo(uz) — V(1)) = (p(u1) — d(uz)) — (ur, Y (a)) — (2, Vb (2)))

!

l
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3.2.2 Medidas Nominales

En ocasiones se encuentran variables que pueden tomar dos valores (blanco-negro, si-no,
hombre-mujer, verdadero-falso, etc.). En tales casos se emplea el convenio de usar los valores
binarios 1 y 0 para ambos valores.

Al relacionar dos variables binarias, se forma una tabla de contingencia 2x2, que se puede
esquematizar de la forma: [7]

XilX| 1 0 Totales
1 A b a+b
0 C d c+d
Totales | a+c | b+d | a+b+c+d

Tabla 3.4. Tabla de contingencia para datos binarios

En la anterior tabla se tiene:

1. a representa el numero de individuos que toman el valor 1 en cada variable de forma
simultanea.

2. b indica el numero de individuos de la muestra que toman el valor 1 en la variable X; y 0 en la
X;.

3. c es el nimero de individuos de la muestra que toman el valor 0 en la variable X; y 1 en la X;.
4. d representa el nimero de individuos que toman el valor 0 en cada variable, al mismo tiempo.
5. a+c muestra el nimero de veces que la variable X; toma el valor 1, independientemente del
valor tomado por X;.

6. b+d es el nimero de veces que la variable X; toma el valor 0, independientemente del valor
tomado por X;.

7. a+b es el nimero de veces que la variable X; toma el valor 1, independientemente del valor
tomado por X;.

8. c+d es el nimero de veces que la variable X; toma el valor 0, independientemente del valor
tomado por X;.

Medidas basadas en coincidencias

Una forma intuitiva de medir la similaridad en variables binarias es contar el numero de veces
que ambas variables toman el mismo valor de forma simultanea. Con ello dos variables serian
mas parecidas en tanto cuanto mayor fuera el nimero de coincidencias a lo largo de los
individuos.

No obstante, algunos factores influyen en las medidas que se pueden definir. Por ejemplo, una
primera cuestion es qué hacer con las parejas del tipo 0—0, ya que si las dicotomias son del tipo
presencia-ausencia, los datos de la casilla d no poseen ningun atributo y no deberian tomar parte
en la medida de asociacion.

Otra cuestion que surge es codmo ponderar las coincidencias y como las no coincidencias, o lo que
es lo mismo, una diagonal u otra de la tabla 3.4.

A continuacion se exponen algunas de las medidas que han ido surgiendo, atendiendo a varios
criterios como los anteriores. Estas medidas estan incluidas en RapidMiner.
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Medida de Russell y Rao
a

at+b+c+d
Este coeficiente mide la probabilidad de que un individuo elegido al azar tenga el valor 1 en
ambas variables. Notemos que este coeficiente excluye la pareja 0 — 0, al contar el numero de
coincidencias pero no lo hace asi al contar el numero de posibles parejas. Asimismo, esta medida
proporciona igual peso a las coincidencias y a las no coincidencias.

Medida de parejas simples (Simple Matching)
a+d
. : Loooatbtctd .
Este coeficiente mide la probabilidad de que un individuo elegido al azar presente una
coincidencia de cualquier tipo, pesando de igual forma las coincidencias y las no coincidencias.

Medida de Jaccard
a

a+b+c
Esta medida mide la probabilidad condicionada de que un individuo elegido al azar presente un 1
en ambas variables, dado que las coincidencias del tipo 0—0 han sido descartadas primero y por lo
tanto han sido tratadas de forma irrelevante.

Medida de Dice
2a

2a+b+c
Esta medida excluye el par 0—0 de forma completa, pesando de forma doble las coincidencias del
tipo 1 — 1. Se puede ver este coeficiente como una extension de la medida de Jaccard, aunque su
sentido probabilistico se pierde.

Medida de Rogers-Tanimoto
a+d

a+d+2(0b+c)
Este coeficiente puede interpretarse como una extension de la medida de parejas simples,
pesando con el doble valor las no coincidencias.

Medida de Kulcynski
a

b+c
Esta medida muestra el cociente entre coincidencias y no coincidencias, excluyendo los pares 0 —

0.

A continuacion se muestra un ejemplo del calculo de similitud entre dos especies E1 y E2,
usando ocho rasgos funcionales binarios, R1 a R8.

Especie/Rasgos | R1 | R2 | R3 | R4 | R5 | R6 | R7 | R8
El 1 0 0 1 0 0 0 0
E2 0 1 0 1 1 0 0 0
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La tabla de contingencias asociada se muestra a continuacion:

El
Presente (1) | Ausente (0) | Totales
E2 | Presente (1) 1 2 3
Ausente (0) 1 4 5
Totales 2 6 8

Para este ejemplo, la medida de Jaccard es:

a _ 1 _1_025
a+b+c 1+2+1 4

La medida de parejas simples es:
a+d 1+4

a+b+c+d 1+2+1+4

5
8

La de Dice es:
2a 2(1) 2

2a+b+c 2(0)+2+1 5
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3.2.3 Medidas Numéricas

A continuacion se describiran brevemente las medidas numéricas con las que cuenta RapidMiner
para ejecutar el algoritmo K-medias.

Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana o euclidea es la distancia "ordinaria™ (que se mediria con una regla) entre
dos puntos de un espacio euclidiano, la cual se deduce a partir del teorema de Pitagoras.

Definicion 3.2.3.a. En general, la distancia euclidiana entre los puntos p=(p1, p2. ..., pn) Y 9=(q1,
02, ..., gn), del espacio euclidiano n-dimensional, se define como: [8]

de(0,q) =~ (01— a1)* + 02— @2)* + -+ (Pn — qn)? =

Zn:(Pi — qi)?

Distancia Camberra

La distancia Canberra es una medida numérica de la distancia entre pares de puntos en un espacio
vectorial, introducida en 1966 Y refinada en 1967 por GN Lance y WT Williams. Es una version
ponderada de la distancia de Manhattan. La distancia Canberra se ha utilizado como una métrica
para comparar las listas clasificadas y para la deteccion de intrusiones en seguridad
computacional.

Definicion 3.2.3.b. [9] La distancia de Camberra entre dos vectores p=(p1, p2, ..., pn) Y 9=(01, 92,
..., gn), €n un espacio vectorial real de dimension n, se define como:

n
lpi — qil

d (., q) =
cAMBERRA\D, 4 £, il + 12l

Distancia Chebychev

La distancia de Chebychev (0 Tchebichev), también conocida como la norma L.,, €s una métrica
definida sobre un espacio vectorial donde la distancia entre dos vectores es la mayor diferencia en
cualquiera de las coordenadas del espacio.

Definicién 3.2.3.c. [10] La distancia de Chebyshev entre dos vectores o puntos p y g, con
coordenadas estandar p; y q;, respectivamente, es:
DChebyshev(pr q) = maxi(lpi - Qil)
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Similaridad por Correlacion
Esta basada en el coeficiente de correlacion.

Definicion 3.2.3.d. [11] EI coeficiente de correlacion p para dos variables aleatorias x y y es:
Cov(x,y)

Ox 0y

Donde Cov(x, y) es la covarianza de X, y. Y o, g, son las desviaciones estandar de x y v,
respectivamente.

Similaridad Coseno

Es una medida de la similaridad existente entre dos vectores en un espacio que posee un producto
interior, con el que se evalua el valor del coseno del angulo comprendido entre ellos. Esta funcion
trigonomeétrica proporciona un valor igual a 1 si el angulo comprendido es cero, es decir si ambos
vectores apuntan a un mismo lugar. Para cualquier angulo existente entre los vectores, el coseno
arrojaria un valor inferior a uno. Si los vectores fuesen ortogonales el coseno se anularia, y si
apuntasen en sentido contrario su valor seria -1. De esta forma, el valor de esta similitud se
encuentra en el intervalo cerrado [-1,1].

Esta distancia se emplea en la busqueda y recuperacion de informacion representando las
palabras en un espacio vectorial. La similaridad coseno no debe ser considerada como
una métrica debido a que no cumple la desigualdad del triangulo.

Definicion 3.2.3.e. [12] Dados dos vectores a y b, la similaridad coseno se define usando el
producto punto y la norma como:

a.b _ Zévzl aibi
llall x lIbIl
Bt a (3L bt

cosine(a,b) =

Similaridad Dice

Esta basada en el coeficiente de Dice para valores numeéricos.
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Distancia Dynamic Time Warping (DTW)

La “deformacion” en tiempo dinamico (DTW, por sus siglas en inglés) es un algoritmo para
medir la similitud entre dos secuencias temporales que pueden variar en el tiempo o la velocidad.
DTW se ha aplicado a las secuencias temporales de video, audio y datos de graficos - de hecho,
todos los datos que se pueden convertir en una secuencia lineal se pueden analizar con DTW.
Una aplicacion bien conocida ha sido el reconocimiento automatico del habla, para hacer frente a
diferentes velocidades de habla. Otras aplicaciones incluyen el reconocimiento del altavoz y el
reconocimiento de la firma en linea. [13]

En general, DTW es un método que calcula una coincidencia dptima entre dos secuencias dadas
con ciertas restricciones. Este método de alineacion de secuencias se utiliza a menudo en la
clasificacion de series de tiempo.

La distancia DTW esta mapeada a una medida de similaridad, usando la funcion: [14]

F0) =1- ()

Similaridad del Producto Interno

Esta basada en el calculo del producto interno entre dos vectores.
Definicion 3.2.3.f. [15] Sean los vectores P=(p1, p2, ..., pn) Y Q=(01, Q2. ..., gn), €l producto
interno se define como:

P-Q =piq1 +p2qz + -+ Pnan
Similaridad de Jaccard
Es una variante del coeficiente de Jaccard para valores numéricos.
Distancia Euclidiana Kernel
Definicion 3.2.3.g. [16] Sean P y Q vectores en RY, La distancia Kernel entre Py Q es:

DEP,Q 2 Y Y K@p)+ ) Y K@a)=2) > Kp.q)

pEP preP qeqQ qreQ PEP qeQ
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Distancia Manhatan

La distancia Manhattan o “Taxicab”, d;, entre dos vectores p=(p1, P2, ..., pn) Y 9=(01, J2, ...,
gn) €n un espacio vectorial real n-dimensional, con un sistema de coordenadas cartesianas fijo, es
la suma de las longitudes de las proyecciones del segmento de linea entre los puntos sobre el
sistema de ejes coordenados.

Definicion 3.2.3.h. [17] La distancia Manhattan entre dos vectores p=(pz1, p2. ..., Pn) Y 9=(01, 92,
..., qn) Se define como:

n
d @) = o~ all = ) Ipi — il
i=1

Similaridad del Producto Maximo

Es una similaridad especializada que toma el méximo producto de dos valores caracteristicos. Si
este valor es cero, la similaridad es indefinida. Esta medida de similaridad se utiliza
principalmente con caracteristicas extraidas de modelos de clUster. [14]

Similaridad Overlap

Es una variante de “Simple Matching Similarity” para atributos numéricos. [14]

Esta similaridad esta relacionada con la probabilidad condicional. La idea principal es calcular el
grado en el cual los conjuntos D y Q se traslapan entre si (cuanto méas cerca de 1, es mejor). Se
calcula como el tamafio de la interseccion de D y Q, entre el minimo tamafio de los dos

conjuntos:
Definicion 3.2.3.i. [18] La similaridad Overlap se obtiene:
O(D’ Q) — M
min(|D|, |Q[)
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3.2.4 Medidas Mixtas

Para trabajar con datos que incluyen variables numéricas y nominales, Rapidminer ofrece las
medidas mixtas, especificamente la Distancia Euclidiana Mixta.

Distancia Euclidiana Mixta
Es la distancia Euclidiana para valores numéricos y nominales. Para valores nominales, una

distancia se cuenta si los valores son diferentes. En muchos casos, se deben normalizar los
valores numéricos para obtener buenos resultados.
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4.  RAPIDMINER

RapidMiner es un programa informético para el analisis y mineria de datos. Permite el desarrollo
de procesos de analisis de datos mediante el encadenamiento de operadores a traves de un
entorno grafico. Se usa en investigacion y en aplicaciones empresariales. [2]

El desarrollo de RapidMiner inici6 bajo el nombre de “Yet Another Learning Environment”
(YALE) en el departamento de Inteligencia Artificial de la Universidad de Dortmund, Alemania,
bajo la direccion de la Dra. Katharina Morik. El software se volvié mas y mas robusto conforme
paso el tiempo, mas de un millon y medio de descargas se han registrado desde que inici6 su
desarrollo, en 2001. [2]

RapidMiner proporciona méas de 500 operadores orientados al analisis de datos, incluyendo los

necesarios para realizar operaciones de entrada y salida, pre procesamiento de datos y
visualizacion. Puede ser descargado desde el sitio: http://www.rapidminer.com

CARACTERISTICAS
e Desarrollado en Java
e Multiplataforma
e Representacion interna de los procesos de analisis de datos en archivos XML
e Permite el desarrollo de programas a través de un lenguaje script
e Puede usarse de diversas maneras:
o Através de un GUI
o En linea de comandos
o Enbatch
o Desde otros programas a través de Illamadas a sus bibliotecas
e Extensible
e Incluye graficos y herramientas de visualizacion de datos
e Dispone de un mddulo de integracion con R

RapidMiner es el lider mundial de cddigo abierto para la mineria de datos debido a la
combinacion de su tecnologia de primera calidad y su rango de funcionalidad. Cubre un amplio
rango de conceptos de mineria de datos, ademas de ser una herramienta flexible para aprender y
explorar, la interfaz grafica de usuario tiene como objetivo simplificar el uso para las tareas
complejas de esta area.
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PREPARACION DE LOS DATOS

Los datos de entrada en RapidMiner deben almacenarse en la carpeta Local Repository, para que
el sistema les dé el formato adecuado para su procesamiento. Se pueden importar datos en
diferentes formatos: Excel, CSV, XML, binarios; asi como tablas de bases de datos (MySQL,
PostgreSQL, Ingress, Oracle, etc.)

En este trabajo, los datos se manejaran en formato Excel.

LA INTERFAZ DE RapidMiner 5.3
RapiMiner proporciona una interfaz gréfica de usuario muy sencilla. Si se desea crear un nuevo

proceso, basta con seleccionar el icono New Process, y se abrird la ventana de disefio. Se
describiran a continuacion sus principales elementos.

e (3 Proows I Pow 4o

BEY ~a SPIIR T T4

Figura 4.1. La interfaz principal de RapidMiner

En la ventana para crear nuevos procesos, se pueden observar diferentes pestafias: Operadores,
Repositorios, Procesos, Parametros, Ayuda, Comentarios, etc. (Ver figura 4.1)

En esta ventana se llevara a cabo el disefio de los procesos de mineria de datos, desde la
preparacion de los datos hasta la seleccion y configuracion de la técnica que se desee usar.

El disefio se lleva a cabo en la ventana principal, llamada “Main Process”
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[ <new process> - RapidMiner 5. e
Eile Edt Process Iools View Help

Q@Y ~sAa SplIlE IR
= Operatrs Crowss > B & conen
p ayus, T Erowss » -0 Hd I Twseob -

(23 Process Control (37) i Process
3 ity (52 (\_) =
(2 Repository Access (6) logverbosity init

) Import (27)

(5] Export (18) inp. =
] Data Transformation (114) e
& <) Modeling (118)
lassification and Regrassion (53) LD
Lazy Modeling (2)
Bayesian Modeling (2) random seed 2001
Tree Induction (8)
Rule Induction (5) send mail never
Neural Net Training (3)
Function Fiting (7) T —_—

Logistic Regression (2)
Sunnnr Vierinr Hadslinn (7)

() samples iren=
[Zo8

R dLocaiRepositon |

/2, Problems © Log Synopsis

& No problems found

The root operator which is the
outer most operator of every
process.

Message Fixes Location

H,

Figura 4.2 Principales componentes de RapidMiner

Para iniciar un proceso, se necesita “abrir” la base de datos, esto se hace en la ventana Operators,
dentro de la carpeta llamada Repository Access, se elige el operador Retrieve y se arrastra a la

ventana Main Process.

Una vez que se tiene el Retrieve en la ventana de disefio, se procede a localizar el archivo que
contiene los datos, dando click en la carpeta Repository entry, ubicada en el panel derecho de la

ventana principal. (Ver figura 4.3)

File Edit Process Tools View Help

SEEY »a SPUIB VD

£ Operators & Process D Context
@ [z ]@[P[E @St Erroces s P-BeESS- & Parametars
3 Process Control (37) Iy x B~

& ouTE inp =
g Move Repository Entry Retrieve

13 Copy Repository Entry =

| 8 Delete Repository Entry Aw

| & Rename Repository Entry L. FON

£ Import (27)

(] Export(18)

(] Data Transformation (114)
] Modeling {118)

) Evaluation (29)

|4 Repositories
Ed-a4a5a9e
(€) samples frone
[#os

g ocaiRepositoy |

& Help = Comment

@ Retrieve RapidMiner Core)

/2, Problems © Log

Synopsis
J& One potential problem
Message Fixes Location This operator reads an
&3 The mandatory parameter “repository entry” is undefined [E% Set mandatory parameter reposi... i Retrieve object from the data

repository.

Figura 4.3 El operador Retrieve

A partir de este paso, ya se puede elegir el operador que se desee para realizar mineria de datos.

r; <new process*> —RapidMiner focal o= ]

5 8 Retrieve
¢ Repository Access (6)
L IRetrieve] . @
; - ooy [ ]5)

el 2l e vl el VT
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4.1 K-medias en RapidMiner

Ahora se describira el funcionamiento del algoritmo K-medias en RapidMiner, usando el ejemplo
1 (pag. 12) analizado anteriormente.

Los datos de entrada de Rapidminer se pueden importar de diferentes aplicaciones.
Particularmente, se trabajara con datos importados desde Excel. En la opcion File de la barra de
menus, seleccionar la opcion Import Data — Import Excel Sheet; seleccionar el archivo en
formato Excel y seguir los pasos para completar la importacion. Es muy importante guardar el
archivo resultante en la carpeta Local Repository, ya que RapidMiner sélo considera como
archivos de entrada listos para usarse aquellos que estan alojados en esta ubicacion

Una vez que se tiene en la carpeta Local Repository el archivo con el que se va a trabajar, se
realizan los siguientes pasos: [2]

1. Agregar el operador Repository Access — Retrieve a la zona de trabajo y localizar el
archivo /Local Repository/ejemplol _kmedias con el navegador del pardmetro repository
entry.

2. Agregar el operador Modeling — Clustering and Segmentation — k-Means. El
parametro k indicard el nimero de particiones que se desea obtener. En este caso k=2.
Conectar la salida del operador Retrieve a la entrada exa de este operador y la salida clu
(cluster model) de este ultimo al conector res del panel.

3. Ejecutar el proceso dando click en el icono ® de la barra de herramientas.

En la figura 4.4 se muestra el proceso.

i //Loeal Repository/procesol_kmedias* — RapidMiner 5.3.015 @ M

File Edit Process Tools View Help

Ipllm 2O

&~ Process =

T HdE® ™A

3 context

|52 Parameters

£ Operators

|3 presidn_compre
| & primer_intento nesi -

& One potential prodlem

ol o[l -t Brww s EvEsd-[Tnnoan-
L Classimcation and Regression (23)
] Aftribute Weighting (21) & Clustering (k- Means)
e
s & bleans [Z] add cluster attribute
& k-heans (Kemel) inp s
& Agglomerative Clustering T s [ addaslabel
@ KMeans (fast)
& Xleans ) = = 4 [] remove unlabeled
& Iclledoids o @ clufy
@ Expectation Maximization Clustering
@ Support Vector Clustering
&) Random Clustering maxmns
@ Top Down Clustering
@ Flatten Clustering [] determine good startvalues
@ Extract Cluster Prototypes
13 Repositories measure types BregmanDiverg... ¥
Bi-9eaw
:’1} datos_zae_varias_entradas (he- 1, 52714 1:55
% ejem_ragre_lineal freci 1, ¢ max nafimization ste 100
(8 ejem2_regre nes
@ ejem_animalitos @ Hein Comment
19 ejem_regre e -
] V1. 6/11/14 1:22 PM - 262 @ K-Means Rapid\iner Core)
13 estaciones e
8 0ptoo fresi - v1.¢ /i Prablems o Log

Synopsis

{8 proceso_kmedias (» Message Fixes Location This operator performs
43 proceso_animales (- 8| /i Parameter repository entry’ accesses a repository by name (Loc... & No quick fix available 8 Retrieve clustering using the k-means

{5 proceso_consuma_luz nesi - v1. 827114 12:10 A
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4. Observar e interpretar los resultados. (Ver figura 4.4. a-c)

Z Result Overview [ svD (3vD) | ExampleSet (Retrieve) | & ExampleSet (SWD) & Cluster Model (Clustering)

&) Text View Folder View Graph View Centroid Table Centroid Plot View Annotations

Cluster Model

Cluster 0: B items
Cluster 1: 12 items
Total number of items: 20

Figura 4.4.a. Resultado final de asignacion de cluster para el ejemplo 1.

#):Data View: Meta Data View Plot View Advanced Charts Annotations

ExampleSet (20 examples, 2 special attributes, 2 regular attributes)

Row Mo. id cluster X1 X2
1 1 cluster_0 0 0
2 2 cluster_0 1 0
3 3 cluster_0 0 1
4 4 cluster_0 1 1
5 5 cluster_0 2 1
i} [i] cluster_0 1 2
7 7 cluster_0 2 2
8 8 cluster_0 2 3
9 9 cluster_1 ] ]
10 10 cluster_1 7 i}
11 11 cluster_1 8 ]
12 12 cluster_1 ] 7
13 13 cluster_1 7 7
14 14 cluster_1 8 7
15 15 cluster_1 9 7
16 16 cluster_1 7 8
17 17 cluster_1 8 8
18 18 cluster_1 9 8
19 19 cluster_1 10 g

Figura 4.4.b. Lista de asignacion de cada elemento del ejemplo 1.

Data View () Meta Data View (#) Plotview () Advanced Chars () Annotations (T~
Plofter
80 ® [ * ® @
75
his
70 - *® L3 L
X1 - s
[J Leg Scale 60 . . 3
y-Axis 55
5o
15
[] Log Scale
40
Color Column
35
30 *
[] Log Scale 25
Jitter 20 e .
& 15
[T Rotate Labels 10 . ® *
0s
0o ® *

-5 o8 05 10 15 20 z5 30 35 40 45 S50 55 60 65 RO 75 80 85 90 95 100 105 1L0
x1

Figura 4.4.c. Gréfica de salida para el ejemplo 1.

Se puede observar que se obtuvieron los mismos resultados de asignacién que en ejemplo 1, el
cluster O tiene 8 elementos y el cluster 1 tiene 12.
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5. PRUEBAS

En este apartado se presentan las pruebas realizadas en RapidMiner. Los dos primeros ejemplos
son datos numeéricos y se llevo a cabo la ejecucion con Distancias de Bregman y con Medidas
Numéricas. El ejemplo tres consiste en un conjunto de datos nominales y mixtos.

5.1 Ejemplo 1: Ejemplo 1 (20 datos, 2 atributos)

Se muestra a continuacién el resultado de las pruebas en RapidMiner para el ejemplo 1 (pag. 12),
con k=2.

Distancias de Bregman

a) Squared Euclidean Distance

[FABIADECENTROIBES c uster 0 Icluster 1

X1 1.125 8

X2 1.25| 7.166667

CLUSTER O 8 1,2,3,4,5,6,7,8
CLUSTER 1 12 9,10 .., 20

total de items 20

b) Mahalanobis Distance

[FABDADECENTROIDES I ciuster 0 [cluster 1

X1 1.125 8

X2 1.25| 7.16666667
CLUSTER O 8 1,2,3,4,5,6,7,8
CLUSTER 1 12 9,10 .., 20

Total de items 20

Las restantes Distancias de Bregman no son aplicables para este conjunto de datos.

Imelda Hernadndez Baez 37



K-Medias en RapidMiner

5.2 Ejemplo 2: ZAE (22 datos, 9 atributos)

Zonificacién Agro Ecoldgica
La Zonificacion Agro Ecoldgica (ZAE) es la division de un area en unidades mas pequefias, que
tienen similares caracteristicas relacionadas con su aptitud y potencial de produccion.
El propdsito de zonificar es separar areas con similares potencialidades y limitantes para el
desarrollo y la planificacion del uso de recursos rurales. Asi, se pueden formular programas
especificos de desarrollo para proporcionar el apoyo mas efectivo a cada zona.
Para este ejemplo, se considera la zona de estudio que abarca la region sur del estado de Puebla,
con una extension de 8775.8 km? y abarca 39 municipios de la entidad. Para la caracterizacion
climética, se localizaron las estaciones meteoroldgicas que se encontraron dentro de la zona de
estudio y que tuviesen informacion completa de los registros climatoldgicos por mas de diez
afios. Se determinaron 22 estaciones, de las cuales se analizaron 9 variables. [4]
Los datos se muestran en la tabla siguiente:

Estaciones Temp_media |Temp_max|Temp_min |Precipitacion [Evapotraspiracion |No. Dias lluvia |Niebla [Granizo | Altitud
1{Jojalpan 25.9 35.7 16.1 796.6 1727.28 66.9] 22.7 0.7 840
2|Teotlalco 23.8 334 14.3 600.9 1528.91 454 0 0 806
3| Ixcamilpa 26.1 34.4 17.8 777 1750.34 76.3] 39.1 0 921
4|Axutla 24.1 32.7 154 691.3 1556.05 57.5| 288 0.5 996
5]Anonas 23.4 30.6 16.2 625 1491.05 50.2 2.2 0] 1070
6|Piaxtla 24.3 32.8 15.6 1067 1579.84 72.9 0.6 0.2] 1190
7|Las Pefias 23.8 31.9 15.7 624 1531.1 47.9 0.1 0] 1190
8|Acatlan 23.8 31.4 16.1 608.2 1530.44 57.2 2.8 0.3] 1200
9[Acatlan 1 23.8 32.7 14.9 658.7 1526.56 49.2 3.4 0.3] 1230

10{Tonahuixtla 22.1 29.3 14.9 2374 1376.54 22.2 0 0f 1140
11|Santa Ana Tepejillo 20.2 28.8 11.6 337.7 1211.99 37.7 3.6 0 950
12|Zapotitlan 20.5 29.8 11.2 401.2 1235.79 42.6 0 0f 1090
13| Zapotitlan 1 20.7 29.4 12 422 1251.21 47 0 0] 1275
14| Caltepec 184 26.7 10.2 394.6 1062.72 44.6 0 0.1 1441
15[Acatepec 16.4 23.1 9.8 558.2 901.48 48.6] 8l.1 0] 1450
16| Altepexi 22.7 311 144 304.7 1436.19 43.5 0 0.3] 1500
17| Zinacatepec 23.7 32.7 14.7 249.1 1523.24 26.1 0 0| 1972
18| Axusco 233 314 15.2 361.6 1489.86 611 778 0.4] 2016
19| Calipan 22.4 29.9 14.9 384.7 1405.39 48.8 4.3 0] 2035
20|Alcomunga 113 17.7 4.9 2496.7 528.11 136.4 38 0.8] 2520
21|Zoquitlan 15.3 20.7 9.8 1650.3 812.97 115.8 8.3 0.1] 2260
22| Tlacotepec Diaz 23.9 29.8 18 3100.9 1544.61 162.6 36 0.1 390

A continuacion se muestran los resultados obtenidos aplicando el algoritmo de las K-Medias, con
k=5, utilizando las Distancias de Bregman y las Medidas Numeéricas en RapidMiner.
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Distancias de Bregman

a) Squared Euclidean Distance

_CIusterO Cluster1 Cluster 2 |Cluster 3 [Cluster 4
Temp_media 2313333333 24.33333333 133 239| 20.14285714
Temp_max 31.33333333| 32.84444444 19.2 29.8| 28.31428571
Temp_min 14.93333333| 15.78888889 7.35 18] 1201428571
Precipitacion 331.8] 716.5222222| 2073.5| 3100.9 379.4
Evapotranspiracion 1472.83] 1580.174444| 670.54) 1544.61 1210.845714
No. Dias lluvia 45.33333333| 58.16666667 126.1 162.6] 40.88571429
Niebla 27.36666667| 11.07777778 6.05 3.6 121
Granizo 0.133333333| 0.222222222 0.45 0.1 0.057142857
Altitud 2007.666667| 1049.222222 2390 390 1263.714286
Cluster 0 3 17,18,19

Cluster 1 9 1,234,56,789

Cluster 2 2 20, 21

Cluster 3 1 22

Cluster 4 7 10,11, 12,13, 14,1516

Total de items 22

b) Mahalanobis Distance

_CIusterO Cluster 1 |Cluster 2 |Cluster 3 [Cluster 4
Temp_media 22.56 26.1 11.3 23.9| 21.44444444
Temp_max 30.88 344 17.7 29.8| 29.47777778
Temp_min 14.26 17.8 4.9 18| 13.37777778
Precipitacion 559.98 777]  2496.7| 3100.9( 597.0444444
Evapotranspiracion 1425.054( 1750.34 528.11| 1544.61| 1325.341111
No. Dias lluvia 52.42 76.3 136.4 162.6] 51.22222222
Niebla 21.88 39.1 3.8 3.6 1.877777778
Granizo 0.26 0 0.8 0.1] 0.033333333
Altitud 1254.9 921 2520 390| 1455.777778
Cluster 0 10 1,2,4,5,8,9 14,15 16,18

Cluster 1 1 3

Cluster 2 1 20

Cluster 3 1 22

Cluster 4 9 6,7,10,11,12, 13, 17,19, 21

Total de items

Las restantes Distancias de Bregman no son aplicables para este conjunto de datos.

22

39
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Medidas Numéricas
a) Distancia Euclidiana

_ Cluster 0 Cluster 1 Cluster2 | Cluster3 | Cluster 4
Temp_media 23.13333333| 24.33333333 13.3 23.9| 20.1428571
Temp_max 31.33333333| 32.84444444 19.2 29.8| 28.3142857
Temp_min 14.93333333| 15.78888889 7.35 18| 12.0142857
Precipitacion 331.8| 716.5222222 2073.5[ 3100.9 379.4
Evapotranspiracion 1472.83| 1580.174444 670.54 1544.61| 1210.84571
No. Dias lluvia 45,33333333| 58.16666667 126.1 162.6 40.8857143
Niebla 27.36666667| 11.07777778 6.05 3.6 12.1
Granizo 0.133333333| 0.222222222 0.45 0.1] 0.05714286
Altitud 2007.666667| 1049.222222 2390 390| 1263.71429
Cluster 0 3 17,18,19

Cluster 1 9 1,2,3,4,56,7,8,9

Cluster 2 2 20,21

Cluster 3 1 22

Cluster 4 7 10,11, 12,13, 16

Total items: 22

b) Distancia Camberra

_ Cluster 0 | Cluster 1| Cluster 2| Cluster 3| Cluster 4
Temp_media 23.4545455 ? 13.3 23.9 21.425
Temp_max 31.8727273 ? 19.2 29.8 29.65
Temp_min 15.0272727 ? 7.35 18 13.2125
Precipitacion 640.745455 ? 2073.5] 3100.9 381.4625
Evapotraspiracion 1505.27727 ? 670.54| 1544.61| 1319.74125

No. Dias lluvia 56.9545455 ? 126.1| 162.6 39.9

Niebla 23.3090909 ? 6.05 3.6 1.2625

Granizo 0.24545455 ? 0.45 0.1 0.0125

Altitud 1212.63636 ? 2390 390 1371.625

Cluster 0 11 1,2,3,4,6,7,8,9, 15,16, 18

Cluster 1 0

Cluster 2 2 20,21

Cluster 3 1 22

Cluster 4 8 5,10, 11, 12, 13, 14, 17, 19

Total items: 22

c¢) Distancia Chebychev

_CIusterO Cluster1 [Cluster2 [Cluster3 [Cluster4
Temp_media 23.13333333 23.9 13.3 23.92( 20.1333333
Temp_max 31.33333333 29.8 19.2 32.44( 28.2333333
Temp_min 14.93333333 18 7.35 15.37| 12.0833333
Precipitacion 331.8 3100.9 2073.5| 678.64 386.35
Evapotranspiracion 1472.83 1544.61 670.54| 1543.36 1210.655
No. Dias lluvia 45.33333333 162.6 126.1 56.12| 41.4166667
Niebla 27.36666667 3.6 6.05 10.33| 13.5166667
Granizo 0.133333333 0.1 0.45 0.2] 0.06666667
Altitud 2007.666667 390 2390| 1039.3 1316
[CLUSTERS OBTENIDOS |N°. Elementos] _ Elementos |

Cluster 0 3 17,18, 19

Cluster 1 1 22

Cluster 2 2 20,21

Cluster 3 10 1,2,3,4,56,7,8,9,11

Cluster 4 6 10, 12, 13, 14, 15, 16

Total items: 22

40
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d) Similaridad por Correlacion

_CIusterO Cluster 1 Cluster 2 |Cluster 3 |Cluster 4
Temp_media 25.2666667 21.15| 23.9333| 16.8333| 22.1285714
Temp_max 34.5 29.15| 32.0333| 22.7333| 30.4714286
Temp_min 16.0666667 13.2| 15.7333 10.9| 13.7714286
Precipitacion 724.833333| 375.483333| 794.433| 2415.97| 469.885714
Evapotranspiracion 1668.84333| 1303.14667| 1542.31| 961.897| 1380.51857
No. Dias lluvia 62.8666667 45.45 60.2| 138.267 43.4
Niebla 20.6 27.2| 10.5333( 5.23333| 1.41428571
Granizo 0.23333333| 0.13333333| 0.23333| 0.33333| 0.08571429
Altitud 855.666667| 1735.66667| 1085.33| 1723.33| 1153.57143
Cluster 0 3 1,23

Cluster 1 6 14, 15, 16, 17, 18, 19

Cluster 2 3 4,5,6

Cluster 3 3 20, 21,22

Cluster 4 7 7,8,9 10,11, 12, 13

Total items: 22

e) Similaridad Coseno

[FABEADECENTROIDES| Cluster 0

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3| Cluster 4

Temp_media 24.84| 22.2875 13.3 23.9 21.15
Temp_max 33.8| 30.4875 19.2 29.8 29.15
Temp_min 15.84 14.075 7.35 18 13.2
Precipitacion 786.56| 489.275| 2073.5| 3100.9| 375.483333
Evapotranspiracion 1628.484| 1394.335 670.54| 1544.61| 1303.14667
No. Dias lluvia 63.8 44.25 126.1| 162.6 45.45
Niebla 18.24 1.5125 6.05 3.6 21.2
Granizo 0.28 0.075 0.45 0.1 0.13333333
Altitud 950.6 1143.125 2390 390| 1735.66667
[CLUSTERS OBTENIDOS [N°. Elementos| _ Elementos |

Cluster 0 5 1,2,34,6

Cluster 1 8 57,89 10,11, 12,13

Cluster 2 2 20,21

Cluster 3 1 22

Cluster 4 6 14,15, 16, 17,18

Total items: 22

f) Similaridad de Dice

_CIusterO Cluster 1 [Cluster 2 [Cluster 3 [Cluster 4
Temp_media 21.8136364| 2 ? ? ?
Temp_max 29.8181818 ? ? ? ?
Temp_min 13.8045455 ? ? ? ?
Precipitacion 788.536364 ? ? ? ?
Evapotranspiracion 1363.71227 ? ? ? 2
No. Dias lluvia 61.8409091 ? ? ? ?
Niebla 12.8272727 ? ? ? ?
Granizo 0.17272727 ? ? ? ?
Altitud 1340.09091 ? ? ? ?
[CLUSTERS OBTENIDOS |N°. Hlementos [Elementos|

Cluster 0 22

Cluster 1 0

Cluster 2 0

Cluster 3 0

Cluster 4 0

Total items: 22
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g) Distancia DTW

_ Cluster 0 | Cluster1 | Cluster2 | Cluster3| Cluster4
Temp_media 23.025 23.9 13.3| 24.3333| 19.7166667
Temp_max 31.275 29.8 19.2| 32.8444 27.85
Temp_min 14.8 18 7.35| 15.7889| 11.6166667
Precipitacion 325.025| 3100.9| 2073.5| 716.522 391.85
Evapotranspiracion 1463.67| 1544.61| 670.54| 1580.17| 1173.28833
No. Dias lluvia 44.875 162.6 126.1| 58.1667 40.45
Niebla 20.525 3.6 6.05| 11.0778| 14.1166667
Granizo 0.175 0.1 0.45| 0.22222] 0.01666667
Altitud 1880.75 390 2390( 1049.22| 1224.33333
Cluster 0 4 16,17, 18,19

Cluster 1 1 22

Cluster 2 2 20,21

Cluster 3 9 1,2,3,4,56,7,89

Cluster 4 6 10,11, 12, 13,14, 15

Total items: 22

h) Similaridad del Producto Interno
_CIusterO Cluster 1|Cluster 2 |Cluster 3 [Cluster 4
Temp_media ? ? 21.8136 ? ?
Temp_max ? ? 29.8182 ? ?
Temp_min ? ? 13.8045 ? ?
Precipitacion ? ? 788.536 ? ?
Evapotranspiracion ? ? 1363.71 ? ?

No. Dias lluvia ? ? 61.8409 ? ?

Niebla ? ? 12.8273 ? ?
Granizo ? ? 0.17273 ? ?
Altitud ? ? 1340.09 ? ?
Cluster 0 0

Cluster 1 0

Cluster 2 22

Cluster 3 0

Cluster 4 0

Total items: 22

i) Similaridad de Jaccard

_ Cluster 0 [Cluster 1[Cluster 2|Cluster 3| Cluster 4

Temp_media 24.975 ? 187 2 21.8

Temp_max 34.05| *? 2525 2 29.914286

Temp_min 15.9 ? 12.075( 2 13.7

Precipitacion 716.45 ? 2078.7) ? 440.50714
Evapotranspiracion 1640.645| ? 1116.4| 2 1355.2543

No. Dias lluvia 61.525 ? 121.93| ? 44.,764286

Niebla 2265 ? 4075 ? 12.521429

Granizo 0.3 ? 03] 2 0.1

Altitud 890.75 *? 1590 2 1397.0714

Cluster 0 4 1,234

Cluster 1 0

Cluster 2 4 6,20,21,22

Cluster 3 0

Cluster 4 14 5,7,8,9, 10,11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19
Total items: 22
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J) Distancia Euclidiana Kernel

_CIusterO Cluster 1| Cluster 2 |Cluster 3 | Cluster 4

Temp_media 21.794118 26.1 113 239 24.3
Temp_max 29.964706 344 17.7 29.8 328
Temp_min 13.629412 17.8 49 18 156

Precipitacion

546.01176 777 2496.7| 31009 1067

Evapotranspiracion

1356.9218( 1750.34( 528.11| 1544.61| 1579.84

No. Dias lluvia

50.847059 76.3 136.4 162.6 72.9

Niebla 13.823529 39.1 38 3.6 0.6
Granizo 0.1588235 0 0.8 0.1 0.2
Altitud 1368.8824 921 2520 390 1190
Cluster 0 18 1,2,4,5,7,8,910,11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21
Cluster 1 1 3

Cluster 2 1 20

Cluster 3 1 22

Cluster 4 1 6

Total items: 22

k) Distancia Manhatan

_ Cluster 0 | Cluster 1 |Cluster 2|Cluster 3| Cluster 4

Temp_media 23.13333333 23.9] 13.3| 24.333| 20.142857
Temp_max 31.33333333 29.8] 19.2| 32.844| 28.314286
Temp_min 14.93333333 18] 7.35] 15.789| 12.014286

Precipitacion

331.8] 3100.9] 2073.5 716.52 379.4

Evapotranspiracion

1472.83[ 1544.61| 670.54| 1580.2| 1210.8457

No. Dias lluvia

45.33333333]  162.6] 126.1| 58.167| 40.885714

Niebla 27.36666667 3.6 6.05| 11.078 12.1
Granizo 0.133333333 0.1 0.45( 0.2222| 0.0571429
Altitud 2007.666667 390 2390| 1049.2| 1263.7143
[CLUSTERS OBTENIDOS |N°. Hlementos[ _ Elementos |

Cluster 0 3 17,18, 19

Cluster 1 1 22

Cluster 2 2 21,22

Cluster 3 9 1,2,3,4,56,7,89

Cluster 4 7 10,11, 12,13, 14, 15, 16

Total items: 22

[) Similaridad del Producto Méaximo

_CIusterO Cluster 1[Cluster 2 [Cluster 3 [Cluster 4
Temp_media 21.8136364 ? ? ? ?
Temp_max 29.8181818 ? ? ? ?
Temp_min 13.8045455 ? ? ? ?
Precipitacion 788.536364 ? ? ? 2
Evapotranspiracion 1363.71227 ? ? ? ?
No. Dias lluvia 61.8409091 ? ? ? ?
Niebla 12.8272727 ? ? ? ?
Granizo 0.17272727 ? ? ? ?
Altitud 1340.09091 ? ? ? ?
[CLUSTERS OBTENIDOS |N°. Hlementos[Elementos |

Cluster 0 22

Cluster 1 0

Cluster 2 0

Cluster 3 0

Cluster 4 0

Total items: 22
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m) Similaridad Overlap

_ Cluster 0 [ Cluster 1 |Cluster 2|Cluster 3| Cluster 4
Temp_media 24.583333| 22.3833| 23.9] 14.333| 21.866667
Temp_max 33.133333| 30.7833 29.8 20.5 30.2
Temp_min 16| 13.9667 18| 8.1667| 13.566667
Precipitacion 692.63333| 544.867| 3100.9] 1568.4| 352.78333
Evapotranspiracion 1603.6283| 1404.02| 1544.6| 747.52| 1361.435
No. Dias lluvia 59.166667| 45.1667| 162.6| 100.27| 45.183333
Niebla 16.15[ 1.06667 3.6] 31.067| 13.683333
Granizo 0.3| 0.03333 0.1 0.3[ 0.1333333
Altitud 1062.8333 1041 390[ 2076.7 1706.5
[CLUSTERS OBTENIDOS [N°. Elementos| _ Elementos |

Cluster 0 6 1,34789

Cluster 1 6 2,5,6,10,11,12

Cluster 2 1 22

Cluster 3 3 15,20, 21

Cluster 4 6 13, 14,16, 17,18, 19

Total items: 22

En este ejemplo se pudo observar que con la Distancia Euclidiana Cuadrada y la distancia de
Mahalanobis se obtuvieron resultados muy parecidos a los mostrados en [4], la eleccion de los

clusters iniciales puede hacer la diferencia en el resultado final.

Para el caso de medidas numéricas, los clusters varian en tamafio y contenido, pero se mantiene
el resultado esperado por el experto, agrupando a los elementos “mas alejados” del resto en un

solo cluster.
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5. 3 Ejemplo 3: Animales (100 datos, 15 atributos)

El siguiente ejemplo es una base de datos que contiene animales, descritos a través de
caracteristicas que se pueden evaluar como falsas o verdaderas. Incluye variables numéricas y
nominales. [19] Los datos se muestran en la siguiente tabla:
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1 |true [false |false |[true |[false |false true true true true false false 4|false |false
2 |true [false |false |true |false [false false true true true false false 4|true [false
3 |false|false [true false |false |true true true true false [false true O|true [false
4 |true [false |false |true |false |false true true true true false false 4|false|false
5 |Jtrue |false |[false [true [false [false true true true true false false 4|true [false
6 |true |false |[false [true [false [false false true true true false false 4ltrue [false
7 |true |false |[false [true [false [false false true true true false false 4ltrue |true
8 |[false|false |true false |false [true false true true false [false true O|true [true
9 |false|false [true false |false |true true true true false |[false true O|true [false
10 [true |false |[false [true [false [false false true true true false false 4l|false |true
11 |true |false |[false [true [false [false true true true true false false 4|true [false
12 [false|true true false |true |false false false true true false false 2|[true |true
13 |false|false [true false |false |true true true true false [false true O|true [false
14 |false|false |true false |false [false true false false false [false false O|false [false
15 |false|false [true false |false |true true false false false |[false false 4|false [false
16 |false|false [true false |false |true true false false false [false false 6|[false |false
17 |false|true true false |true |false true false true true false false 2|[true |false
18 |true |false |[false [true [false [false false true true true false false 4|true [false
19 |false|false [true false |false |true true true true false [false true O|true [false
20 |[false|false |false |[true |false |true true true true true false true O|true [false
21 [false [true true false |true [false false false true true false false 2|true |true
22 |false|true true false |true |true false false true true false false 2|[true |false
23 |true |false [false |true |false |false false true true true false false 4|true [false
24 |false|true true false |true |false false false true true false false 2|[true |false
25 |false|false [true false |false |false false false false true false false 6|[false |false
26 |false|false |[true false |false |true true true true true false false 4|false |false
27 |true [false |false |[true |true |false false true true true false false 2|true |false
28 |true [false |[false |true |false |false false true true true false false 4|true [false
29 |true |false |[false |true |false |false true true true true false false 2|false |true
30 |false|false [true false |true |false false false false true false false 6|[false |false
31 |true |false |[false |true |false |false false true true true false false 4|true |true
32 |true |false [false |true |false |false false true true true false false 2|[false|false
33 |[false|[true true false |true [true true false true true false false 2|true |false
34 |false|false [true false |false |true false true true false [false true O|true [false
35 |true |false [false |true |false |false false true true true false false 4|true |true
36 |true |false [false |true |false |false false true true true false false 4|true [false
37 |false|true true false |true |false true false true true false false 2|[true |false
38 |false|false [true false |false |true true true true false [false true O|true [false
39 |[true [false |true false |true [false false false false true true false 6|false |true
40 |true |false |[true false |true [false false false false true false false 6|false |false
41 |[false|true true false |false |false true false true true false false 2|[true |false
42 |false|false |true false |true |false true false false true false false 6[false |false
43 [false|[true true false |true |false false false true true false false 2|[true |false
44 |true [false |false |[true |[false [false true true true true false false 4|true [false
45 |true [false |false |[true |[false [false true true true true false false 4|true [false
46 |false|false |[true false |false [true true false false false [false false 6|false |false
47 |true [false |false |[true [false [false true true true true false false 4|true [false
48 |true [false |false |true |false |true true true true true false false 4|true [false
49 |true [false |false |[true |[false [false true true true true false false 4|true [false
50 |true |false [false |true |false |false true true true true false false 4ltrue [false
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51 [true [false |true false |true [false false false false true false false 6[false |false
52 |[false|false |true false |false [true true true true true false false 4|true [false
53 |false|false [true false |false |true true false false false [false false 8|false [false
54 |true |false [false |true |false |false true true true true false false 4|true [false
55 |true |false [false |true |false |false false true true true false false 4|true [false
56 |false|true true false |false |false false false true true false false 2|[true |false
57 |false|true true false |true |false false false true true false false 2|[true |true
58 |[false |[true true false |false [true true false true true false false 2|true |false
59 |false|true true false |true |[false false false true true false false 2|[true |false
60 |false|false |[true false |false |true true true true false [false true O|true [false
61 |false|false [true false |false |true true true true false |[false true O|true [false
62 |false|false |[true false |false |false true true true true true false O|true [false
63 |true [false [true true |false |true true false true true false false 4ltrue [false
64 [true [false |false |[true |false |false true true true true false false 4|true [false
65 |true [false |[false |true |false |false false true true true false false 4|true [true
66 |false|false [false |true |false |true true true true true false true O|true [false
67 |true |false [false |true |false |false true true true true false false 4ltrue [false
68 |true |false [false |true |false |false true true true true false false 4ltrue |true
69 |true |false [false |true |false |false true true true true false false 4|true [false
70 [true [false |false |[true |false |false false true true true false false 4|true [true
71 |[false [true true false |false [false true false true true false false 2|true |false
72 |false|false |false |false |false |false true false false true true false 8|true [false
73 |false|false |[true false |false |true false true true false [false true O|true [false
74 |true |false |[false |true |false |true true true true true false true Olfalse|false
75 |true |false [false |true |false |true true true true true false true 2|[true |false
76 |false|false [false |false |false |true true true true false [true false O|true [false
77 |false|false |true false |false [true true false false false [true false O|false [false
78 |false|true true false |true |true true false true true false false 2|[true |false
79 |false|true true false |true |true true false true true false false 2|[true |false
80 |[false(false |true false |false |false true true true true false false O|true [false
81 |[false(false |true false |false |false false false false true false false Olfalse|false
82 |[false|false |true false |false |true false true true false [false true O|true [false
83 |false|true true false |true [false false false true true false false 2|true |false
84 |[true [false |false |[true [false [false false true true true false false 2|[true |false
85 |[false(false |true false |false |true true false false false |[false false 5|false|false
86 |[false(false |true false |false |true true true true false [true true O|true [false
87 |false|true true false |true |true false false true true false false 2|[true |false
88 |[false|false |true false |false |false false false false true false false 6[false |false
89 |false|false |[true false |false [true false true true true false false 4|false [false
90 |false|false |[true false |false [false false false true true false false 4|true [false
91 |[false|false |true false |false |false true true true true false false 4|true [false
92 |[false|false |true false |false |true true true true false [false true O|true [false
93 |[true [false |false |[true |[true |[false false true true true false false 2|[true |false
94 |[true [false |false |[true |[false [false false true true true false false 4|true [false
95 |[false[true true false |true |false true false true true false false 2|[true |false
96 |true |false |[false [true [false [false false true true true false false 2|true |false
97 |[true [false |true false |true |[false false false false true true false 6|[false |false
98 |[true [false |false |[true |[false [false true true true true false false 4|true [false
99 |[false|false |true false |false |false false false false true false false Olfalse|false
100 [false[true true false |true |false false false true true false false 2|[true |false

Inicialmente se usaron las medidas nominales, cambiando el atributo “patas”

lugar de entero.

como nominal, en

A continuacion se muestran los resultados obtenidos aplicando el algoritmo de las K-Medias, con

k=7.
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Medidas Nominales
a) Similaridad de Dice

_ Cluster 0 | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 [Cluster 4|Cluster 5[ Cluster 6
pelo 0.4| 0.1176471| 0.23809524 0.875 1 1 1
plumas 0 0 0] 0.8333333 0 0 0
huevos 0.66666667 0| 0.23809524| 0.9166667| 0.933333 0 1
leche 0.66666667 0| 0.23809524 0.875 1 1 1
vuela 0.4 0 0 0.75 0 0 0
acuatico 0] 0.2941176| 0.23809524| 0.2916667 038 0] 0.8571429
depredador | 0.73333333 0| 0.95238095| 0.5833333 0 0 0
dentado 0.66666667 0 0] 0.9166667 0 1 1
columna 0.66666667 0 0 0 0 1 1
respira 0 0| 0.19047619 0] 0.666667 0 1
Venenoso 0.13333333 0 0 0 0.2 1] 0.1428571
aletas 0] 02352941 0.19047619 0 0.6 0 0
patas 0.13333333| 0.1764706| 0.19047619 0 038 0] 0.2857143
cola 0] 0.9411765| 0.95238095 1{ 0.933333 1 0
doméstico 0.2 0] 0.33333333 0.125 0 0 0
Cluster 0: 15 1, 4,10, 25, 29, 30, 32, 39, 40, 42, 51, 81, 88, 97, 99

Cluster 1. 17 5,11, 20, 44, 45, 47, 48, 49, 50, 54, 64, 66, 67, 69, 74, 75, 98
Cluster 2: 21 2,6,7,8,18, 23,28, 31, 34, 35, 36, 55, 65, 68, 70, 73, 82, 84, 89, 94, 96
Cluster 3: 24 12,17, 21, 22, 24, 27, 33, 37, 41, 43, 56, 57, 58, 59, 63, 71, 78, 79, 83, 87, 90, 93, 95, 100
Cluster 4: 15 3,9,13,19, 26, 38, 52, 60, 61, 62, 76, 80, 86, 91, 92

Cluster 5: 1 72

Cluster 6: 7 14, 15, 16, 46, 53, 77, 85

Total Items: 100

b) Similaridad de Jaccard

_ Cluster 0 |Cluster 1| Cluster 2 | Cluster 3 |Cluster 4|Cluster 5| Cluster 6
pelo 05 0.9 0] 0.9545455 1 ? 1
plumas 0 0 0] 0.9090909 0 ? 0
huevos 0.83333333 0.8 0 1 1 ? 0.8181818
leche 0.83333333 0.8 0] 0.9545455 1 ? 1
vuela 05 0] 0.0588235( 0.7272727 0 ? 0
acuatico 0 0.9] 0.0294118| 0.3181818 1 ? 0.7272727
depredador 0.75 0.2] 0.5588235| 0.5454545 1 ? 0
dentado 0.83333333 0 0 1 0 ? 0.7272727
columna 0.83333333 0 0 0 0 ? 0.7272727
respira 0 0.55 0 0 1 ? 0.8181818
venenoso | 0.16666667 0 0 0 0 ? 0.4545455
aletas 0 0.75 0 0 1 ? 0.0909091
patas 0.16666667 0.75 0 0 1 ? 0.4545455
cola 0 0.85| 0.9117647 1 1 ? 0.3636364
doméstico | 0.08333333 0] 0.2352941[ 0.1363636 1 ? 0
Cluster 0: 12[1, 4, 25, 30, 39, 40, 42, 51, 81, 88, 97, 99

Cluster 1: 20[3, 9, 13, 19, 20, 26, 34, 38, 52, 60, 61, 66, 73, 74, 75, 80, 82, 89, 91, 92

Cluster 2: 34[2,5,6, 7,10, 11, 18, 23, 27, 28, 29, 31, 32, 35, 36, 44, 45, 47, 48, 49, 50, 54, 55, 64, 65, 67, 68, 69, 70, 84, 93, 94, 96, 98
Cluster 3: 22[12, 17, 21, 22, 24, 33, 37, 41, 43, 56, 57, 58, 59, 71, 78, 79, 83, 87, 90, 95, 100

Cluster 4: 18

Cluster 5: 0

Cluster 6: 11[14, 15, 16, 46, 53, 62, 72, 76, 77, 85, 86

Total Items: 100

c) Similaridad de Kulczynski
“No se puede ejecutar el operador”
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d) Distancia Nominal

_ Cluster 0

pelo

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4]

Cluster 5

Cluster 6

0.57

?

?

2

?

?

?

plumas

0.2

huevos

0.58

leche

0.59

vuela

0.24

acuatico

0.35

depredador

0.45

dentado

0.4

columna

0.18

respira

0.21

VEenenoso

0.07

aletas

0.17

patas

0.23

cola

0.75

doméstico

0.13

BCY BXY BCY BUY BXY BUY BUY BRY BCY BUY BRY BOY BOY BXY B

Dlololololololvolololololol-ol-

LRl lo ool lolololololololol-

LRl lolololololololololololol-

ECY BCY ECY BCR BN BN BNY BUY BCY BUY BOY BUR ENY BRY B

ECY BCY BCY BCR BN BRY BNY BUY BCY BUY BOY BUR ENY BRY B

Cluster 0:

100

Cluster 1:

Cluster 2:

Cluster 3:

Cluster 4:

Cluster 5:

Cluster 6:

oljlo|oo|o|o

Total Items:

100

e) Similaridad de Rogers Tanimoto

_ Cluster 0

pelo

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 6

?

0.425531915

0.6

? 0.7857143

?

?

plumas

0

0

0.7142857

huevos

0.404255319

0.52

0.9285714

leche

0.425531915

0.52

0.9285714

vuela

0

0

0.8571429

acuatico

0.255319149

0.68

0.2142857

depredador

0.361702128

0.4

0.6428571

dentado

0.29787234

0

0.9285714

columna

0.255319149

0

0.2142857

respira

0.170212766

0.52

0

VENeNnoso

0.085106383

0.04

0.0714286

aletas

0

0.68

0

patas

0.14893617

0.64

0

cola

0.659574468

0.88

0.7857143

doméstico

RS R RESH EEC N RGN G N RGN RGN RO N RV KON RIS H RSN RS R ES

0

0.36

[N RGN EEGH RGN EECH RSN RO N RGN RGN EECH EION RGN RGN BV )

0.1428571

(SN RGN EEGH RION RGN RN RN EEGR RGN EEGH EIO N RGN EEG R RIS )

EEC R RECH LGN RION BN RGN RGN EEO N G R KON RGN BN BV R BN )

Cluster 0:

0

Cluster 1:

47

1,2,4,5,6, 11,14, 15, 16, 18, 23, 25, 26, 28, 32, 36, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 55, 62, 63, 64, 67, 69, 72, 76, 77, 80, 81, 84, 85, 88, 89, 90, 91, 94, 96, 98, 99

Cluster 2:

25

3,7,8,9,10, 13, 19, 20, 29, 31, 34, 35, 38, 60, 61, 65, 66, 68, 70, 73, 74, 75, 82, 86, 92

Cluster 3:

0

Cluster 4:

28

12,17, 21, 22, 24, 27, 30, 33, 37, 39, 40, 41, 42, 43, 51, 56, 57, 58, 59, 71, 78, 79, 83, 87, 93, 95, 97, 100

Cluster 5:

0

Cluster 6:

0

Total Items:

100

Imelda Hernadndez Baez

49



K-Medias en RapidMiner

f) Similaridad de Russel Rao

_ Cluster 0 | Cluster 1 [ Cluster 2 | Cluster 3 |Cluster 4| Cluster 5 | Cluster 6
pelo 0.066666667 0f 0.6666667| 0.78125 1 ? 1
plumas 0 0 0 0.625 0 ? 0
huevos 0 0| 0.5757576 0.9375 1 ? 1
leche 0.066666667 0] 0.6060606|  0.90625 1 ? 1
vuela 0 0 0 0.75 0 ? 0
acuatico 0 0| 0.6666667| 0.21875 0 ? 0.8571429
depredador 0 1[ 0.3333333]  0.65625 1 ? 0
dentado 0.066666667 0 0 0.9375 1 ? 1
columna 0.066666667 0 0 0.25 1 ? 1
respira 0 0[ 0.4242424 0 0 ? 1
venenoso 0.066666667 0] 0.0909091 0.0625 0 ? 0.1428571
aletas 0 0[ 0.5151515 0 0 ? 0
patas 0 0[ 0.5757576 0 1 ? 0.2857143
cola 0.866666667| 0.90909091| 0.8484848 0.75 0 ? 0
doméstico 0 0] 0.2727273 0.125 0 ? 0
Cluster 0: 15(1, 4,5, 11, 44, 45, 47, 49, 50, 54, 64, 67, 69, 72, 98

Cluster 1: 11{2, 6, 18, 23, 28, 32, 36, 55, 84, 94, 96

Cluster 2: 33]3,7,8,9, 10, 13, 19, 20, 26, 29, 31, 34, 35, 38, 48, 52, 60, 61, 62, 65, 66, 68, 70, 73, 74, 75, 76, 80, 82, 86, 89, 91, 92
Cluster 3: 32|12, 17, 21, 22, 24, 25, 27, 30, 33, 37, 39, 40, 41, 42, 43, 51, 56, 57, 58, 59, 63, 71, 78, 79, 83, 87, 88, 90, 93, 95, 97, 100
Cluster 4: 2|81, 99

Cluster 5: 0

Cluster 6: 7(14, 15, 16, 46, 53, 77, 85

Total Items: 100

g) Similaridad de Simple Matching

_ Cluster 0 | Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Cluster 4| Cluster 5| Cluster 6
pelo ? 0.42553191 0.6 ? 0.785714 ? ?

plumas ? 0 0 ? 0.714286 ? ?
huevos ? 0.40425532 0.52 ? 0.928571 ? ?

leche ? 0.42553191 0.52 ? 0.928571 ? ?

vuela ? 0 0 ? 0.857143 ? ?
acuatico ? 0.25531915 0.68 ? 0.214286 ? ?
depredador ? 0.36170213 0.4 ? 0.642857 ? ?
dentado ? 0.29787234 0 ? 0.928571 ? ?
columna ? 0.25531915 0 ? 0.214286 ? ?

respira ? 0.17021277 0.52 ? 0 ? ?
VENenoso ? 0.08510638 0.04 ? 0.071429 ? ?

aletas ? 0 0.68 ? 0 ? ?

patas ? 0.14893617 0.64 ? 0 ? ?

cola ? 0.65957447 0.88 ? 0.785714 ? ?
doméstico ? 0 0.36 ? 0.142857 ? ?
[Clusters [Ne.Bementos] — Hemeas ]
Cluster 0: 0

Cluster 1: 47|1,2,4,5,6,11,14, 15, 16, 18, 23, 25, 26, 28, 32, 36, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 55, 62, 63, 64, 67, 69, 72, 76, 77, 80, 81, 84, 85, 88, 89, 90, 91, 94, 96, 98, 99
Cluster 2: 25|3,7,8,9,10, 13, 19, 20, 29, 31, 34, 35, 38, 60, 61, 65, 66, 68, 70, 73, 74, 75, 82, 86, 92

Cluster 3: 0

Cluster 4: 28|12, 17, 21, 22, 24, 27, 30, 33, 37, 39, 40, 41, 42, 43, 51, 56, 57, 58, 59, 71, 78, 79, 83, 87, 93, 95, 97, 100
Cluster 5: 0

Cluster 6: 0

Total Items: 100
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Medidas Mixtas

Finalmente, se probd el algoritmo con medidas mixtas, k=7, obteniendo el siguiente resultado:

a) Distancia Euclidiana Mixta

_ Cluster 0 |Cluster 1| Cluster 2 [Cluster 3| Cluster4 | Cluster 5 |Cluster 6
pelo 0.69230769 ? 0.95652174 ? 0.16216216| 0.74074074 ?
plumas 0 ? 0 ? 0] 0.74074074 ?
huevos 0.92307692 ? 0.82608696 ? 0.18918919| 0.74074074 ?
leche 1 ? 0.86956522 ? 0.16216216| 0.74074074 ?
vuela 0.46153846 ? 0 ? 0] 0.66666667 ?
acuatico 0.30769231 ? 0.7826087 ? 0.16216216| 0.25925926 ?
depredador| 0.53846154 ? 0.26086957 ? 0.43243243| 0.59259259 ?
dentado 1 ? 0.17391304 ? 0.08108108| 0.74074074 ?
columna 1 ? 0.17391304 ? 0.02702703 0 ?
respira 0.30769231 ? 0.69565217 ? 0.02702703 0 ?
venenoso [ 0.23076923 ? 0.17391304 ? 0 0 ?
aletas 0 ? 0.69565217 ? 0] 0.03703704 ?
patas 6.23076923 ? 0 ? 4 2 ?
cola 0.07692308 ? 0.7826087 ? 0.83783784| 0.92592593 ?
doméstico | 0.07692308 ? 0.04347826 ? 0.18918919) 0.14814815 ?
Cluster 0: 13 16, 25, 30, 39, 40, 42, 46, 51, 53, 72, 85, 88, 97
Cluster 1. 0
Cluster 2: 23 3,8,9, 13,14, 20, 19, 34, 38, 60, 61, 62, 66, 73, 74, 76, 77, 80, 81, 82, 86, 92, 99
Cluster 3: 0
Cluster 4: 37 1,2,4,5,6,7,10, 11, 15, 18, 23, 26, 28, 31, 35, 36, 44, 45, 47, 48, 49, 50, 52, 54, 55, 63, 64, 65, 67, 68, 69, 70, 89, 90, 91, 94, 98
Cluster 5: 27 12,17, 21, 22, 24, 27, 29, 32, 33, 37, 41, 43, 56, 57, 58, 59, 71, 75, 78, 79, 83, 84, 87, 93, 95, 96, 100
Cluster 6: 0
Total items 100

Se muestra a continuacion una tabla resumen con los errores totales que hubo en cada ejecucion,
y con las diferentes medidas. Para cada animal, se considera 0 si se asigna al cluster correcto y 1
en caso contrario.
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NUM TIPO NOMBRE DICE [ JACCARD |ROG-TANIMOTO| RUSSEL-RAO | SIMPLE MATCHING MIXED
1 [mamifero 0s0 hormigero 1 1 0 0 0 0
2 [mamifero antilope 0 0 0 0 0 0
3 [pez robalo 0 0 0 0 0 0
4 [mamifero 0S0 1 1 0 0 0 0
5 |mamifero jabali 0 0 0 0 0 0
6 |mamifero bufalo 0 0 0 0 0 0
7 |mamifero ternero 0 0 1 1 1 0
8 |pez carpa 1 0 0 0 0 0
9 [pez bagre 0 0 0 0 0 0
10 |mamifero conejillo de indias 0 0 1 0 1 0
11 |mamifero chita 0 0 0 0 0 0
12 |ave pollo 0 0 0 0 0 0
13 |pez chub 0 0 0 0 0 0
14 [invertebrado |almeja 0 0 1 0 1 1
15 linvertebrado |cangrejo 0 0 1 0 1 1
16 |invertebrado |cangrejo de rio 0 0 1 0 1 0
17 |ave cuervo 0 0 0 0 0 0
18 |mamifero venado 0 0 0 0 0 0
19 |pez cazon 0 0 0 0 0 0
20 [mamifero delfin 0 1 1 1 1 1
21 |ave paloma 0 0 0 0 0 0
22 |ave pato 0 0 0 0 0 0
23 [mamifero elefante 0 0 0 0 0 0
24 |ave flamingo 0 0 0 0 0 0
25 |insecto pulga 0 0 1 1 1 0
26 |anfibio sapo 1 1 1 1 1 1
27 [mamifero fruitbat 1 1 1 1 1 1
28 [mamifero jirafa 0 0 0 0 0 0
29 |mamifero girl 0 0 1 1 1 1
30 [insecto mosquito 0 0 1 1 1 0
31 [mamifero cabra 0 0 1 1 1 0
32 [mamifero gorila 1 0 0 0 0 1
33 |ave gaviota 0 0 0 0 0 0
34 |pez haddock 1 0 0 0 0 0
35 |mamifero hamster 0 0 1 1 1 0
36 [mamifero liebre 0 0 0 0 0 0
37 |ave halcon 0 0 0 0 0 0
38 |pez arenque 0 0 0 0 0 0
39 [insecto abeja 1 0 1 1 1 0
40 |insecto mosca 0 0 1 1 1 0
41 |ave Kiwi 0 0 0 0 0 0
42 [insecto catarina 0 0 1 1 1 0
43 |ave alondra 0 0 0 0 0 0
44 |mamifero leopardo 0 0 0 0 0 0
45 |mamifero ledn 0 0 0 0 0 0
46 linvertebrado [langosta 0 0 1 0 1 0
47 |mamifero lince 0 0 0 0 0 0
48 |mamifero mink 0 0 0 1 0 0
49 |mamifero topo 0 0 0 0 0 0
50 |mamifero mangosta 0 0 0 0 0 0
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NUM TIPO NOMBRE DICE | JACCARD | ROG-TANIMOTO| RUSSEL-RAO | SIMPLE MATCHING MIXED
51 |insecto polilla 0 0 1 1 1 0
52 [anfibio triton 1 1 1 1 1 1
53 |invertebrado [pulpo 0 0 1 0 1 0
54 | mamifero zarigiieya 0 0 0 0 0 0
55 [mamifero orix 0 0 0 0 0 0
56 |ave aveztruz 0 0 0 0 0 0
57 |ave perico 0 0 0 0 0 0
58 |ave pingliino 0 0 0 0 0 0
59 |ave faisén 0 0 0 0 0 0
60 |pez lucio 0 0 0 0 0 0
61 |pez pirafia 0 0 0 0 0 0
62 |reptil crotalo 1 1 1 1 1 1
63 [mamifero ornitorrinco 1 1 0 1 0 0
64 [mamifero turén 0 0 0 0 0 0
65 [mamifero pony 0 0 1 1 1 0
66 |[mamifero porpoise 0 1 1 1 1 1
67 [mamifero puma 0 0 0 0 0 0
68 [mamifero minino 0 0 1 1 1 0
69 [mamifero mapache 0 0 0 0 0 0
70 [mamifero reno 0 0 1 1 1 0
71 |ave flandu 0 0 0 0 0 0
72 [invertebrado [escorpion 0 0 1 1 1 0
73 |pez caballito de mar 0 0 0 0 0 0
74 | mamifero foca 0 1 1 1 1 1
75 [mamifero ledn marino 0 1 1 1 1 1
76 |reptil serpiente de mar 1 1 1 1 1 1
77 |invertebrado [avispa de mar 0 0 1 0 1 1
78 |ave skimmer 0 0 0 0 0 0
79 |ave skua 0 0 0 0 0 0
80 [reptil gusano lento 1 1 1 1 1 1
81 |invertebrado [baboso 1 1 1 0 1 1
82 |pez sole 1 0 0 0 0 0
83 |ave gorrion 0 0 0 0 0 0
84 [mamifero ardilla 0 0 0 0 0 1
85 |invertebrado |estrella de mar 0 0 1 0 1 0
86 |pez stingray 0 1 0 0 0 0
87 |ave cisne 0 0 0 0 0 0
88 [insecto termita 0 0 1 1 1 0
89 |anfibio toad 1 1 1 1 1 1
90 |reptil tortuga 1 1 1 1 1 1
91 [reptil tuatara 1 1 1 1 1 1
92 |pez atun 0 0 0 0 0 0
93 [mamifero vampiro 1 0 1 1 1 1
94 [mamifero vole 0 0 0 0 0 0
95 |ave buitre 0 0 0 0 0 0
96 [mamifero wallaby 0 0 0 0 0 1
97 [insecto avispa 0 0 1 1 1 0
98 [mamifero lobo 0 0 0 0 0 0
99 [invertebrado [gusano 1 1 1 0 1 1
100 |ave wren 0 0 0 0 0 0

TOTAL ERRORES:| 20 19 40 32 40 23
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Se puede notar que la seleccion de la medida de similitud afecta en gran medida el resultado
obtenido en la distribucién de los clusters.

Para este caso, la distancia nominal no dio un resultado favorable, al colocar todos los elementos
en un solo cluster. Las medidas que mejor se ajustaron a estos datos son Jaccard, Dice y la
Mixta, con 19, 20 y 23 errores, respectivamente. La ejecucion con las medidas Rogers-Tanimoto
y Simple Matching dieron exactamente la misma distribucion de clusters.

La interpretacion final del resultado depende también del punto de vista del experto en el area. El
debe decidir qué medida usar con base en su conocimiento y experiencia. Aun asi, si se considera
que el agrupamiento no es una buena técnica de Mineria de Datos, se deberé probar otro modelo
para un mejor resultado.
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6. CONCLUSIONES

Al elaborar este trabajo se puede concluir que:

El agrupamiento es una de las técnicas de Mineria de Datos mas comun. Se puede aplicar a una
gran cantidad de informacién para obtener una clasificacion exitosa y casi sin errores de los
datos. Uno de los algoritmos mas usado, por su sencillez y facil implementacion es el algoritmo
de las K-medias, el cual funciona calculando la media promedio de cada cluster, hasta encontrar
la menor distancia entre cada elemento del cluster y su centro, logrando que cada uno de ellos sea
lo més diferente posible a los demas.

RapidMiner es una herramienta de gran ayuda para la aplicacion de técnicas de Mineria de Datos.
Ofrece grandes ventajas con respecto a otras aplicaciones, al tener una interfaz de usuario muy
simple, aceptar datos de entrada en diferentes formatos, una gran cantidad de operadores y
modelos de Mineria de Datos y ademéas una combinacién de opciones y parametros para la
ejecucion de cada una de las técnicas ofrecidas.

El algoritmo de las K-medias en RapidMiner se puede implementar con diversas medidas de
asociacion. La eleccion de esta medida dependera en gran parte, primero del tipo de datos que se
tenga como entrada, y después del punto de vista del experto en el area que se esté trabajando. El
experto es quien tendra la ultima palabra en el éxito de la aplicacién de la técnica de Mineria de
Datos, ya que es él quien domina la informacion de entrada y por supuesto posee la experiencia
para la interpretacion del resultado final obtenido. Si el resultado no es el esperado, se puede
proceder a la eleccidn de otra técnica que describa o infiera mejor el resultado final.
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