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Titulo

Propuesta de algoritmo que combina el agrupamiento en subespacios basado en densidad
SUBCLU vy el agrupamiento basado en restricciones para la deteccion de grupos que incluyan

atributos de interés en conjuntos de datos de alta dimensionalidad.

(Algorithm proposal that combines density based subspace clustering SUBCLU and constrained

clustering for detecting clusters that include attributes of interest in high dimensional datasets)



Resumen

El analisis de agrupamientos es una de las tareas mas comunes en la mineria de datos, utilizada a

menudo en problemas de finanzas, biologia, medicina y analisis de mercado entre otros [12].

Los datos de alta dimensionalidad plantean un desafio para los algoritmos de agrupamiento
tradicionales, ya que las medidas de similitud convencionales utilizadas por estos no son
significativas cuando se utilizan sobre el espacio completo de datos, afectando la calidad de los
grupos. Ante esto, los algoritmos de agrupamiento de subespacios han sido propuestos como
alternativa, buscando encontrar todos los grupos en todos los espacios del conjunto de datos [45].

Al detectar grupos en espacios de menor dimensionalidad, cada grupo detectado puede pertenecer
a diferentes subespacios del conjunto de datos original [31]. Consecuentemente, atributos que el
usuario considere de interés pueden ser excluidos en algunos o todos los grupos, perdiendo

informacidn importante y reduciendo el valor del resultado para los analistas.

Hoy en dia, la mejora de los resultados en la deteccidn de grupos mas significativos, es considerada
una de las areas de mayor oportunidad en el analisis de agrupamientos de alta dimensionalidad.
En particular, la capacidad de tomar en cuenta la relevancia de los atributos en la logica de poda

de los subespacios y la deteccidn de los agrupamientos, es un campo abierto de estudio [30].

Para este trabajo de investigacion, se estudi6 la posibilidad de dirigir la generacion de
agrupamientos en espacios de alta dimensionalidad, hacia subespacios de interés para el usuario.
Para esto se extendié el algoritmo de agrupamiento de subespacios SUBCLU [1] con el algoritmo
de agrupamiento por restricciones (Constrained clustering) [6], con el objetivo de dirigir la
deteccidn de grupos hacia espacios que incluyan estos atributos, y por ende generar grupos mas

significativos.

Usando este nuevo algoritmo (SUBCLU-R), se ejecutd un disefio de experimento para comparar
el resultado del algoritmo SUBCLU y SUBCLU-R. En este disefio, primero se obtuvo el promedio
de cohesion, separacion e indice silueta de ambos algoritmos realizando multiples pruebas en 3
muestras de un conjunto de datos, utilizando la misma configuracion paramétrica tanto para
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SUBCLU y SUBCLU-R. Luego, mediante una prueba estadistica de hipotesis se compararon los
promedios obtenidos por los algoritmos para determinar si las diferencias observadas son
significativas. Finalmente, se realizd un andlisis de los resultados, enfocado en comparar el

desempefio del algoritmo propuesto contra el resultado del algoritmo original.

Los experimentos demostraron que es posible influir la deteccion de agrupamientos hacia aquellos
que incluyan el atributo de interés, mediante la inclusion del concepto de restricciones para la poda
de los subespacios. Con esta propuesta, N-d de los subespacios detectados (N siendo el total de
subespacios, y d la cantidad de atributos del conjunto de datos) incluyen el atributo de interés del
usuario. Al comparar los resultados de ambos algoritmos, se determiné que SUBCLU-R encuentra
un porcentaje significativamente mayor agrupamientos que incluyen el atributo de interés del
usuario, a la vez que no se encontraron diferencias estadisticamente significativas en la calidad

interna de los agrupamientos detectados por ambos algoritmos.



Abstract

Cluster analysis is one of data mining most common tasks, used frequently in finance, biology,
medicine and market analysis problems [12].

High dimensional data poses a challenge to traditional clustering algorithms, where the similarity
measures are not meaningful, affecting the quality of the groups. As a result, subspace clustering
algorithms have been proposed as an alternative, aiming to find all groups in all spaces of the
dataset [45].

By detecting groups on lower dimensional spaces, each group can belong to different subspaces
of the original dataset [31]. Therefore, attributes the user may consider of interest can be excluded

in some or all groups, decreasing the value of the result for the data analysts.

Currently, the improvement of the results and the detection of more significant groups, is
considered one of the biggest opportunity areas in the cluster analysis of high dimensional data,
particularly, the capability to consider the relevance of attributes on the subspace pruning logic

and the group detection is an open research area [30].

For this project, a new algorithm is proposed, that combines SUBCLU [1] and the constraint
clustering algorithms [6] that allows the users to identify variables as attributes of interest based
on prior domain knowledge, targeting to direct group detection towards spaces that include users

attributes of interest, thereafter, generating more meaningful groups.

Using this new algorithm (SUBCLU-R), an experiment was executed to compare the results from
SUBCLU and SUBCLU-R. In this experiment, first, the average cohesion, separation and
silhouette index was obtained for both algorithms by executing multiple tests in our dataset. Then,
using a statistical hypothesis test we compared the obtained averages to find out if the observed
differences were significant. Finally, a result analysis was performed, focused on comparing the

performance of the proposed algorithm against the original SUBCLU.



The results indicate that it is possible to influence groupings towards those including attributes of
interest, thanks to the inclusion of constrained clustering for subspace pruning. With this proposal,
N-d detected subspaces (N is the total number of detected subspaces and d the number of attributes
in the dataset) include the attribute of interest. After comparing both algorithm results, it was
determined that SUBCLU-R detects a significantly higher percentage of groupings with the
attribute of interest, while no significant statistical differences were found for the internal metrics
of the groupings.
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Glosario

Agrupamientos: Conjunto de grupos resultado de un algoritmo de agrupamiento.

Dimension: También llamado atributo, o caracteristica. Describe los objetos de un conjunto de

datos.
Epsilon: Para los algoritmos DBSCAN y SUBCLU, especifica el tamafio del vecindario.

Minpts: Para los algoritmos DBSCAN y SUBCLU, especifica la cantidad minima de objetos para

formar un grupo.
Subespacio: Subconjunto de dimensiones de un conjunto de datos.
Cohesion: Meétrica que describe que tan similares son los objetos de un mismo grupo

Separacion: Métrica que describe que tan distintos son los grupos entre si
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Abreviaciones

ANOVA: Anadlisis de la varianza (Analysis of Variance)

BSS: Suma de cuadrados inter grupo (Between cluster sum of squares)

ELKI: Environment for Developing KDD-Applications Supported by Index-Structures
PCA: Principal Component Analysis

SUBCLU: density-connected Subspace Clustering

SUBCLU-R: density-connected Subspace Clustering — Restricted (propuesto en este trabajo)

WSS: Suma de cuadrados inter grupo (Within cluster sum of squares)
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1. Introduccion

El andlisis de agrupamientos divide los datos en grupos que son significativos, basados Unicamente
en los datos que describen los objetos, es decir, los diferentes atributos del conjunto de datos. La
finalidad de este tipo de analisis es que los objetos dentro de los grupos generados sean lo mas

similares posible entre si, y lo mas distintos posible con los objetos de otros grupos [19].

Comunmente, en datos de alta dimensionalidad, muchos atributos son irrelevantes y pueden
ocultar grupos existentes en datos ruidosos, dificultando la capacidad de los algoritmos de

agrupamiento de encontrar grupos relevantes [2].

Técnicas de reduccion de dimensionalidad como Principal Component Analysis (PCA), filtros de
alta correlacion y filtros de baja varianza son utilizadas comunmente para eliminar atributos
irrelevantes en los datos [38]. Aungue Utiles para otras tareas de mineria de datos [39], las técnicas
de reduccién no son muy practicas para buscar grupos en datos de alta dimensionalidad, pues
generan un subespacio Unico de los datos, y los grupos pueden ocultarse en distintos subespacios

[31]. Ante esta deficiencia, surgen los algoritmos de agrupamiento de subespacios.

Los algoritmos de agrupamiento de subespacios son capaces de detectar grupos en diferentes
espacios de menor dimensionalidad al conjunto de datos original [37]. Al poder encontrar grupos
en distintos subespacios, cada grupo detectado puede poseer diferentes atributos del espacio
original. Consecuentemente, atributos de interés pueden ser excluidos en algunos o todos los

grupos identificados.

La exclusion de atributos de interés para el usuario, puede ocasionar un decremento en el valor de
los grupos. La capacidad de utilizar conocimiento previo del dominio, en la generacién de los
subespacios, permitiria guiar la deteccién hacia espacios que incluyan los atributos de valor. Sin
embargo, a pesar de la existencia de multiples algoritmos para otorgar distintos pesos a los
atributos [27][28][34], ninguno permite guiar la deteccion de agrupamientos en espacios que

incluyan atributos de interés previamente identificados por el usuario [30].
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Este proyecto se enfoca en mejorar los resultados en datos de alta dimensionalidad, al dar prioridad
a grupos que incluyan atributos de interés para el usuario. Para este fin, se modificé el algoritmo
de agrupamiento de subespacios SUBCLU [1] con el algoritmo de agrupamiento de restricciones
(constrained clustering) [6]. A partir de este momento nos referiremos a este algoritmo como
SUBCLU-R.

Para lograr influir la deteccion de los agrupamientos resultado y la poda de los subespacios, se
propone el uso de la légica del algoritmo de agrupamiento por restriccion y la inclusion de un
nuevo parametro, “atributo de interés”. El algoritmo de agrupamiento por restriccion es utilizado
para definir reglas sobre los grupos resultado, en este caso, en el contexto de los agrupamientos de
subespacios, se propone su uso para definir restricciones sobre los subespacios a analizar,

especificamente, sobre que atributos deben contener los subespacios.

Se encontrd6 que con SUBCLU-R es posible guiar la deteccion de los subespacios y
consecuentemente influir en los agrupamientos finales basado en el atributo de interés. Al
comparar los resultados de ambos algoritmos, se determindé que SUBCLU-R encuentra un
porcentaje significativamente mayor agrupamientos que incluyen el atributo de interés del usuario,
a la vez que no se encontraron diferencias significativas en la calidad interna de los agrupamientos

detectados por ambos algoritmos.

En la siguiente seccidn se presenta el marco tedrico de este proyecto, como una breve introduccién

a la propuesta y al trabajo a realizar.
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2. Marco tedrico

En esta seccion se presenta un marco teorico alrededor del problema y de la propuesta que se
presenta en este proyecto.

2.1 Mineria de datos

El presente trabajo se enmarca en el area de mineria de datos, que en términos generales es la
exploracion y analisis de grandes conjuntos de datos para descubrir patrones y correlaciones
ocultas [20]. Las tareas mas comunes de mineria de datos son: clasificacion, estimacion,

prediccion, afinidad de agrupamientos, analisis de agrupamientos y descripcion de datos.

Este proyecto se desarrolla en el area de analisis de agrupamientos, a continuacion, una breve

descripcion y una introduccion a los conceptos y métodos mas representativos.
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2.2 Analisis de agrupamientos

El andlisis de agrupamientos es el proceso de agrupar un conjunto de objetos en multiples grupos,
de manera que los objetos dentro del mismo grupo sean tan parecidos entre si, y tan diferentes con
respecto a los objetos de otros grupos como sea posible. La similitud entre los objetos es evaluada
en base al valor de los atributos de los objetos y a menudo involucran medidas de distancia [19].

Los algoritmos de agrupamiento y los de clasificacion son muy similares en naturaleza, la principal
diferencia es que los algoritmos de agrupamiento no requieren de categorias o clases como datos
de entrenamiento, es decir, no necesitan que se conozca de antemano el conjunto de grupos

resultado y el tipo de objetos que se incluira en cada uno.

El andlisis de agrupamientos ha sido ampliamente utilizado en muchas aplicaciones como
inteligencia de negocios, reconocimiento de iméagenes, biologia y seguridad. En reconocimiento
de iméagenes, por ejemplo, los algoritmos de agrupamiento pueden ser utilizados para descubrir

caracteres en sistemas de reconocimiento de escritura.

En la actualidad existen muchos algoritmos de agrupamiento, estudios como [12][19], hacen un
excelente andlisis y resumen del estado actual del arte. En general, los métodos mas relevantes en

la literatura pueden ser clasificados en las categorias descritas a continuacion.

2.3 Métodos de analisis de agrupamientos

En esta seccidn se presentan distintos métodos de agrupamiento.
2.3.1 Meétodos de particiones:

Es considerado el método méas simple y fundamental. Dado un conjunto de n objetos, un método
de particion construye k particiones de los datos, donde cada particion representa un grupo.

La mayoria de los métodos de particidén son basados en distancia. Dado k nimero de particiones a
construir, el método crea las particiones iniciales. Luego usa una técnica de reubicacion iterativa
que intenta mejorar las particiones moviendo objetos entre grupo [19].

16



En general, los algoritmos de reubicacion iterativa convergen localmente, y la solucion optima
global no puede garantizarse. Dado que el nimero de objetos en cualquier conjunto de datos es
finito, el problema puede solucionarse utilizando métodos de busqueda exhaustiva. Sin embargo,

encontrar la particion global 6ptima es un problema NP-complejo [46].

Una representacion grafica del proceso iterativo de los métodos de particiones puede observarse
en la Figura 1, donde el algoritmo crea unos grupos iniciales en la Figura 1.a, y luego los objetos
pueden moverse a grupos mas similares en cada iteracion como lo representa la Figura 1.b hasta

encontrar los grupos finales.
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Figura 1. Representacion grafica de agrupamiento basado en particiones [19]

2.3.2 Métodos jerarquicos:

Los métodos jerarquicos crean una descomposicion del conjunto de objetos, agrupando los datos
en una jerarquia o arbol de grupos, generando de esta manera grupos en diferentes niveles [19], lo

que es muy util para resumir y visualizar los agrupamientos.

Los algoritmos jerarquicos pueden ser basados en distancia, densidad o basados en continuidad.
Ademas, estos se subdividen en algoritmos divisivos y aglomerativos. La diferencia entre ambos
enfoques es la estrategia de agrupamiento, el enfoque divisivo detecta los grupos de abajo hacia
arriba (bottom-up), permitiendo que cada objeto tenga su propio grupo al inicio e iterativamente
unir los grupos en grupos de mayor tamafo. El enfoque divisivo forma los grupos de arriba hacia
abajo (top-down), creando un Unico grupo inicial con todos los objetos, e iterativamente particionar
los grupos en subconjuntos mas pequefios. En ambas estrategias, el usuario puede determinar el

numero deseado de grupos como una condicion de terminacion.
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En la Figura 2 se puede apreciar la representacion grafica de las iteraciones de un algoritmo

aglomerativo (linea superior) y las iteraciones de uno divisivo (linea inferior)

Aglomerativo Step Step | Step 2 Step 3 Step 4

k J

Step 4 Step 3 Step 2 Step | Step 0
Figura 2. Representacion grafica de algoritmo jerarquico aglomerativo y divisivo [19]

Divisivo

-
-

2.3.3 Métodos basados en densidad

En los métodos basados en densidad, los grupos se califican como regiones densas de objetos en
el espacio de datos, separado por regiones de menor densidad [4]. La idea general es que un grupo
puede continuar creciendo siempre y cuando la densidad (nimero de objetos en un espacio

determinado) en el vecindario, sobrepase un limite determinado (Minpts).

Este método a diferencia de los otros enfoques, es capaz de detectar grupos no esféricos, como los

representados en la Figura 3.

Figura 3. Representacion gréfica de grupos no esféricos [47].
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Uno de los algoritmos mas representativos de los métodos de agrupamiento basados en densidad
es DBSCAN.

DBSCAN

DBSCAN es uno de los algoritmos de agrupamiento mas relevantes y mas citados en la literatura.
Este algoritmo requiere dos parametros: eps (tamafio del vecindario) y minpts (cantidad minima

de objetos para formar un grupo).

El algoritmo inicia en un punto arbitrario no visitado, la vecindad-eps de este punto es visitada, y
si contiene suficientes puntos, se inicia un grupo sobre el mismo. De lo contrario, el punto es

etiquetado como ruido (aun puede pertenecer a otra vecindad que lo incluya en el grupo).

Si un punto se incluye en la parte densa de un grupo, su vecindad-eps también forma parte del
grupo. De esta forma, todos los puntos de esta vecindad-eps se agregan al grupo, al igual que las
vecindades-eps de estos objetos que sean lo suficientemente densas. De esta forma el grupo
continua expandiéndose hasta que forma un grupo completamente conectado, o las densidades no

alcancen el limite minimo [12].

Las principales ventajas de DBSCAN son la capacidad de detectar grupos con formas arbitrarias
y que no necesitan conocimiento previo del nimero de grupos como si lo requieren algoritmos

como los basados en particiones k-means y k-medoids.
Las principales desventajas de este algoritmo son: los problemas en datos donde los grupos tengan

grandes diferencias en las densidades [48], pero mas relevante a este proyecto, es la dependencia

de la nocion de distancia, que se vuelve muy poco eficaz en datos de alta dimensionalidad [19].
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2.4. Agrupamiento en conjuntos de datos de alta dimensionalidad

Los métodos y algoritmos mencionados en la seccion 2.3, funcionan bien mientras los datos no
tengan mas de 10-15 atributos [19][3]. En datos de alta dimensionalidad, los algoritmos
tradicionales luchan por detectar grupos relevantes, pues estos analizan el espacio completo de
datos y los grupos pueden estar ocultos en un subconjunto de atributos [31].

Otra razén por la que los algoritmos de agrupamiento luchan con datos con gran cantidad de
atributos, es por la maldicion de la dimensionalidad [5]. A medida que la cantidad de variables
aumenta en un conjunto de datos, las medidas de distancia se vuelven insignificantes. Es decir, en
datos de alta dimensionalidad, las distancias entre un objeto y su vecino mas lejano y mas cercano

son casi iguales.

En la figura 4 se representa graficamente la maldicion de la dimensionalidad. En la Figura 4.a se
puede observar como los objetos proyectados en un eje x se encuentran dentro de un mismo cajon,
en la Figura 4.b agregando una segunda dimension se puede apreciar como los datos se dispersan
y solamente 6 objetos se encuentran dentro de un mismo cajon, en la Figura 4.c agregando una

tercera dimension, los datos se dispersan ain mas y solamente 4 objetos se encuentran en el mismo

cajon.
= . . * ) ) E :
c " * (8]
é - | . Lo _é
£ &
0 - £

. [a)]
) Dimension a . ) Dimoﬁsion a - )
(a) 11 objetos en 1 cajon (b) 6 objetos en 1 cajon (c) 4 objetos en 1 cajon

Figura 4. Representacion grafica de la maldicion de la dimensionalidad [2].

En general, los métodos de reduccion de dimensionalidad como PCA, Filtros de alta correlacion y

filtros de baja varianza [33] son utilizados para construir espacios con menor cantidad de variables.
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Sin embargo, estos métodos son técnicas de reduccion global, pues generan un solo subespacio del
espacio original de datos. Ya que distintos grupos pueden existir bajo diferentes subespacios, se
descarta el uso de los algoritmos de reduccién como una opcion para los algoritmos de
agrupamiento [31].

Los algoritmos de agrupamiento de subespacios surgen como respuesta ante el problema de la

dimensionalidad.

Los métodos de agrupamiento de subespacios son una extension de los algoritmos de agrupamiento
tradicionales, que intentan encontrar grupos en distintos subespacios del mismo conjunto de datos.
Estos métodos adicionalmente a la organizacién de los objetos en distintos grupos, también deben

definir el subconjunto de atributos relevantes para cada grupo [3].

En la Figura 5 se puede observar la importancia de la identificacion de los atributos relevantes para
cada grupo en un conjunto de datos de 3 dimensiones. En la Figura5.a y 5.b solo 2 grupos pueden
ser detectados en los subespacios “a, b” y “b,c” respectivamente. Pero si se analizan los datos
utilizando las variables “a,c”, como lo representa la Figura 5.c es posible detectar los 4 grupos

ocultos

Chia R TN . v .

-
)
.
* - . . k3
CXTRE e e Sl BLAS . ] ot N r
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$

Dimension b
Dimension ¢
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.
Dimension ¢
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.

ab)
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bc)
oc

T T
-2 1 o 1 2 05 0.0 05 -2 1 o 1 2

Dimension a Dimension b Dimension a

(a) Dims a & b (b) Dims b & ¢ (¢) Dims a & ¢

Figura 5. Representacion grafica de 4 agrupamientos en distintos subespacios [3]
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A pesar de ser un area que surgio en 1998, a la fecha existen mdltiples implementaciones y
variables de algoritmos de agrupamiento de subespacios, una lista exhaustiva puede encontrarse

en [11][15]. Este proyecto extiende el algoritmo SUBCLU, el cual es presentado a continuacion.

SUBCLU

Este método utiliza el concepto de objetos conectados por densidad que utiliza el algoritmo
DBSCAN, gracias a esto, es capaz de detectar grupos de forma no esférica. SUBCLU es eficiente
en la poda de subespacios gracias a la propiedad de monotonicidad, a la vez que detecta los mismos

grupos que DBSCAN hubiese encontrado si se aplicara por separado en cada subespacio [1].

SUBCLU esta basado en un algoritmo voraz de abajo hacia arriba para detectar los grupos
conectados por densidad en todos los subespacios. El pseudocodigo del algoritmo es presentado
en la Figura 6. Como puede observarse, el algoritmo en general construye una envoltura alrededor
del algoritmo DBSCAN, ejecutando la ldgica original del algoritmo por cada subespacio

considerado relevante.

SUBCLU(SetOfObjects DB, Real ¢, Integer m)

/* STEP 1 Generate all 1-D clusters */

S1:=0 /] set of 1-D subspaces containing clusters

Cy:=0 /] set of all sets of clusters in 1-D subspaces

FOR each a; € A DO
clei} .= DBSCAN(DB, {a:},c.m) /] set of all clusters in subspace a;;
IF 12} £ 0 THEN  // at least one cluster in subspace {a:} found

1 ;=8 U{a;};
¢ uclel;

%)

(2}

5 1
END IF
END FOR
/* STEP 2 Generate (k + 1)-D clusters from k-D clusters */
k=1;
WHILE Ci #0
/* STEP 2.1 Generate (k + 1)-dimensional candidate subspaces */
CandS;.;, := GenerateCandidateSubspaces(Sy.);

/* STEP 2.2 Test candidates and generate (k + 1)-dimensional clusters */

FOR EACH cand € CandS;., DO
// Search k-dim subspace of cand with minimal number of objects in the clusters
bestSubspace :==  min .Z(‘,:C-' |Csi

»cand

C =0

FOR EACH cluster ¢l € CtestSubspace pQ
¢eond — ¢cand |y DBSC AN (cl. cand, =, m);
IF c=*"¢ 3 0 THEN

Sk+1 1= Sk+1 U cand,;
Cis1::= Caypa UC™™;
END IF
END FOR
END FOR
k:=k+1
END WHILE

Figura 6. Pseudocddigo de algoritmo SUBCLU [1].
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2.5. Agrupamiento con restricciones

Los usuarios a menudo poseen conocimiento previo de dominio que les gustaria integrar en el
analisis de agrupamientos, los métodos de agrupamiento con restricciones permiten la inclusién
de requerimientos adicionales que permiten guiar la deteccion de los grupos. Existen tres tipos
diferentes de restricciones: restricciones a nivel de instancia, a nivel de grupo, y a nivel de medida

de similitud.
Restricciones a instancias:

Especifican como un conjunto de objetos debe ser agrupado. Los tipos mas comunes de
restricciones de esta categoria son las restricciones must-link y cannot-link. Las restricciones must-
link permiten definir cuando dos objetos (X,y) deben pertenecer al mismo grupo, similarmente, las
restricciones cannot-link permiten definir cuando dos objetos (x,y) no pueden pertenecer al mismo

grupo [20].
Restricciones a grupos:

Este tipo de restriccion permite definir requerimientos especificos a los grupos, normalmente
utilizando atributos que lo definen. Por ejemplo, es posible definir restricciones definiendo un

diametro maximo del grupo, o que la forma del grupo deba ser convexa [20].
Restricciones a medidas de similitud

Estas restricciones especifican requerimientos que el calculo de similitud debe respetar. Por
ejemplo: agrupar personas moviéndose en un parque podria hacerse utilizando la distancia
Euclidiana para calcular la distancia entre dos puntos. Se podria implementar una restriccion que
especifique que la trayectoria implementando la distancia mas corta no puede atravesar una pared
[20].
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2.6. Métodos de evaluacion de agrupamientos

La validacion de los algoritmos es un paso esencial en el analisis de agrupamientos, ya que
cualquier algoritmo puede generar grupos como resultado de su ejecucion, sin embargo, esto no
significa que los grupos detectados tengan un porcentaje aceptable de exactitud. Existen dos tipos
principales de validaciones de agrupamientos, basados en la disponibilidad o ausencia de verdad

base (ground truth en inglés): métodos externos y métodos internos.
Medidas de evaluacion externa

Estas métricas son basadas en comparaciones entre el resultado del sistema de agrupamiento y un
estandar dorado o verdad base, que usualmente es construido manualmente por expertos del
dominio [51]. La tarea de un método extrinseco, es asignar un valor Q (C, Cg) a un agrupamiento
C, dada una verdad base Cq. En general se considera que una medida extrinseca es efectiva, si toma
en cuenta los siguientes cuatro criterios [20].

e Homogeneidad del agrupamiento: Este criterio requiere que entre mas puros sean los
grupos, mejor sea la calificacion del método de agrupamiento. Por ejemplo, si al evaluar
dos algoritmos de agrupamiento C1 y C2, C1 agrupa mas objetos en el grupo correcto que
el algoritmo C2, de acuerdo a las categorias (agrupamientos de la verdad base), entonces
el algoritmo C1 debe tener un mayor puntaje [20].

e Completitud del grupo: Este criterio es la contraparte de la homogeneidad de grupo. Si
dos objetos pertenecen a la misma categoria, entonces los objetos deben pertenecer al
mismo grupo.

e Bolsa de trapos (Rag bag): Una nocion general de las tareas de agrupamiento establece
que es mas dafiino introducir desorden a un grupo desordenado, que a un grupo ordenado
[51]. Este criterio establece que ubicar objetos erréneos en un grupo puro, debe ser
penalizado méas que si se ubicara en un grupo de objetos miscelaneos [20].

e Preservacion de agrupamiento pequefio: Si una categoria pequefia es dividida en grupos
mas pequefios, es mas probable que esos grupos pequefios se conviertan en ruido, y que
por lo tanto esa categoria no sea descubierta por el algoritmo. Este criterio establece que
partir categorias pequefias en grupos mas pequefios, es mas dafiino que partir categorias
grandes en grupos mas pequefios [20].
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Para utilizar cualquier métrica externa es necesario contar con una verdad base, sin embargo, ya
gue no se cuenta con este tipo de datos para ninguno de los conjuntos de datos seleccionados para
este experimento (seccion 5.1), las métricas externas no se utilizaran en este proyecto.

Evaluacién interna:

Cuando no se cuenta con una verdad base, es necesario utilizar métodos internos para evaluar la
calidad de los agrupamientos. En general, este tipo de métodos evallan qué tan bien agrupados y
compactos son los grupos [20]. Ejemplos de métricas de métodos de evaluacion interna son las
siguientes:
e Cohesion de los grupos: Mide qué tan compacto es un grupo, o qué tan cercanos son todos
los objetos dentro de un grupo [19].
e Separacion de los grupos: Mide qué tan separados se encuentran los grupos entre si [19].
e Indice de silueta: Mide qué tan similar es un objeto a su propio grupo y comparado a los
demas grupos [21]. Esta métrica es un calculo que evalta los agrupamientos basado en las
métricas de cohesion y separacion.
En este proyecto se propone utilizar las 3 métricas expuestas en esta seccion. Mas detalles sobre

las métricas a desarrollar en la seccién 3.5 .
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3 Propuesta del proyecto

En esta seccidn se define el problema en el que el proyecto se enfoco, la propuesta del trabajo

desarrollada asi como los trabajos relacionados.

3.1  Definicién del problema de investigacion

El andlisis de grupos es una de las tareas mas comunes en mineria de datos, ideal para casos donde
se necesitan formar grupos de objetos, bajo algun concepto de similitud de forma no supervisada.
Este tipo de algoritmos ha sido aplicado con éxito en muchos dominios, por ejemplo: biologia,

finanzas, mercadeo, ente otros [12][32].

Avances en la recoleccion y manejo de datos ha ocasionado un aumento en la cantidad de
dimensiones a analizar. Esto ha generado problemas para los algoritmos de agrupamiento
tradicionales, que trabajan sobre el espacio completo de datos, ya que los grupos a detectar pueden
estar ocultos en un subconjunto de atributos, e inclusive, distintos grupos pueden existir en

diferentes subconjuntos de atributos [31].

Técnicas de seleccidn de atributos son utilizadas a menudo para reducir la dimensionalidad, tales
como PCA, Filtros de alta correlacién y filtros de baja varianza [33]. Estos métodos son técnicas
de reduccion global, pues generan un solo subespacio del espacio original de datos. Ya que
distintos grupos pueden existir bajo diferentes subespacios, los algoritmos de reduccién no son
una opcion para los algoritmos de agrupamiento [31].

Los algoritmos de agrupamiento de subespacios surgen como respuesta ante el problema de la
dimensionalidad, buscando encontrar los grupos en todos los subespacios. Aunque eficientes para
resolver este problema, dos limitaciones han sido expuestas: la necesidad de manejo de datos mas
complejos (por ejemplo: datos de streaming infinitos, datos con ruido o datos categdricos), y la
necesidad de mejores resultados de agrupamiento (por ejemplo: reduccion de grupos, eliminacion

de grupos traslapados en diferentes subespacios o grupos mas significativos) [30].
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Este proyecto se concentra en la segunda limitacion, especificamente en la deteccion de grupos
mas significativos, que incluyan atributos de interés para el usuario. Dada la naturaleza de este tipo
de algoritmos, donde la deteccion de grupos se lleva a cabo en espacios de menor dimensionalidad,
atributos de interés pueden ser excluidos en algunos o todos los grupos identificados. La deteccion
de grupos que no incluyan atributos valiosos para el usuario, aunque optimizando medidas de
calidad de grupos como cohesidn y separacion, reduce el valor de los agrupamientos y del analisis

que se pueda realizar basado en estos.

Para ilustrar este problema, se puede considerar el caso de negocio de la corporacion Intel en el

departamento de ventas y mercadeo:

En Intel®, se consolidan datos de consumo de dispositivos con tecnologia Intel, provenientes de
distintas compafias de andlisis de mercado. Los datos recolectados representan las ventas
analizadas por mas de 230 atributos en total, detallando distintos aspectos del consumo tales como:
el lugar de venta, fabricante del dispositivo, unidades vendidas, ganancias y caracteristicas del
procesador entre otros.

Los datos son analizados en busca de oportunidades o patrones en los datos, que permitan guiar
las estrategias de venta y mercadeo; lo anterior en un intento por maximizar las ventas.
Actualmente, mucho trabajo manual es necesario por parte de los expertos de dominio para poder

encontrar dichos patrones de consumo.

El uso de tareas de clasificacion no supervisada permitiria encontrar patrones iguales o de mayor
calidad en escenarios como el anterior. Sin embargo, en casos como el de Intel, los agrupamientos
carecen de valor si son detectados en subespacios que omiten atributos de interés para el analisis,

por ejemplo: nombre de procesador, pais, entre otros.
Este trabajo pretende atacar precisamente este tipo de problemas, agrupamientos sobre conjunto

de datos de alta dimensionalidad, donde los grupos detectados deban incluir grupos de atributos

de interés para el usuario.
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En la siguiente seccidn se describe la propuesta general del proyecto a desarrollar.

3.2 Propuesta del proyecto

Considerando el problema expuesto en la seccion anterior, este proyecto propone un nuevo
algoritmo de andlisis de agrupamiento en conjuntos de alta dimensionalidad y capaz de detectar

grupos en subespacios con atributos de interés.

Para esto, se extendi6 la funcionalidad del algoritmo de agrupamiento SUBCLU [1], mediante la
inclusién de teoria de agrupamiento por restricciones [6]. Se escogié modificar este algoritmo, ya
que es un método basado en densidades, lo que permite deteccion de grupos de formas irregulares

(no elipticas), ademas, es un algoritmo popular con multiples implementaciones de cddigo abierto.

Este nuevo algoritmo permite guiar la poda de subespacios, hacia aquellos que el usuario considere
de interés para su andlisis, esto por medio de la inclusién de un nuevo parametro: “atributo de
interés”. Al lograr esto, los agrupamientos detectados incluirian méas atributos de interés; con poco
impacto en la calidad de los agrupamientos en términos de separacion, cohesion e indice silueta

cuando son comparados contra los generados por el algoritmo original.
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A continuacion, se presenta el seudocodigo del algoritmo SUBCLU original.

SUBCLU(DB, eps, MinPts)
S :=0
Cy =10
foreacha £ Attributes
Clet = DBSCAN(DB, {a}, eps, MinPts)
ig(Clel £ )

Si = 51 U{a}
Cy:=Cyuct
end if
end for

/' In a second step, k 4 1-dimensional clusters are built from k-dimensional ones:

k=1

while(C) # 0)
CandS;,, := GenerateCandidateSubspaces(S;)
for each cand £ CandS;

bestSubspace := min E |Cs ]
#= 8 e Ceand Ciec®

Creand . ()
for eachclusterel €
¢ ;— ¢t | DBSCAN(cl, cand, eps, MinPts)
£ (€7 £ )
Ski1 := Spy1 U cand
Cryr = Cpp U ceond
endif

Cjbaatsubapaﬂe

end for

end for
k:=k+1

endwhile

end
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La logica del

algoritmo de agrupacion por restricciones se incluyo en el

método

GenerateCandidateSubspaces(Sk), el cambio propuesto en este trabajo encuentra resaltado en

verde.

GenerateCandidateSubspaces(S; )

CandS;.; :=10
foreachs; € S

foreachs; € Si
if (s; and s, differ in exactely one attribute)

CandS;..; := CandS;. I {51 L Sg}
end if
end for

end for
4 Pruning of irrelevant candidate subspaces
for eachcand £ CandS;

for each k-element s C cand

if {5 & Sk and validSubspace( s, attributeOfInterest))
CandSj,; = CandSay.q \ {cand}
endif
end for
end for

end

La légica del algoritmo de agrupamiento por restricciones se implementa en el paso de generacion
de subespacios en toman forma de filtro durante la poda de los subespacios irrelevantes. Este paso
se ejecuta k veces (k= numero de dimensiones), primero para generar subespacios de 1

dimensiones, 2 dimensiones, y asi sucesivamente.
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3.3  Trabajos relacionados

Desde que Aggrawal et al [23] propusieron los algoritmos de agrupamiento de subespacios, como
solucion para el problema de clasificacion no supervisada en datos de alta dimensionalidad, mucho
trabajo se ha realizado [24][25]26]. Entre los trabajos mas relevantes para este proyecto, en [1] se
propone SUBCLU, algoritmo que adopta la definicion de grupos conectados por densidad
propuesto en DBSCAN[25], la ventaja principal de este método es la deteccidn de agrupamientos

de distintas formas y tamafos (grupos de forma irregular).

En el area de agrupamiento semi-supervisado, Kailing et al [6] proponen el algoritmo de
agrupamiento por restricciones, que permite a los usuarios especificar qué instancias pueden o no
pueden agruparse en el mismo grupo. En este trabajo, logran extender con éxito el algoritmo
COBWERB, vy subsecuentemente, en [7] el K-means. Estos algoritmos, sin embargo, no son

aplicables a datos de alta dimensionalidad.

En algoritmos de agrupamiento de subespacios, muy poco trabajo se ha hecho en el area de
aprendizaje semi-supervisado, inclusive, ha sido identificado como una de las areas con mas
oportunidades de crecimiento en [30]. En [26] Elisa et al. integran con éxito los algoritmos de
agrupamiento de subespacios CLIQUE (basado en celdas) y NCLUSTER (basado en ventanas);
con el algoritmo restriccion de agrupamientos a nivel de instancia. Este trabajo se enfoca
principalmente en estudiar como la introduccion de restricciones de agrupamientos a los
algoritmos de subespacio, influyen en el proceso y el desempefio de estos, pero no se realiza ningun

tipo de analisis en la guia de eleccion de subespacios.

Otro enfoque utilizado para lidiar con atributos irrelevantes o ruidosos en conjuntos de alta
dimensionalidad, es el uso de pesos para distintos atributos. En [27] se propone SYNCLUS, un
método de agrupamiento que utiliza peso para grupos de atributos en el proceso de agrupamiento.
SYNCLUS calcula el peso de cada atributo y los pesos de los grupos de atributos son dados por el
usuario. Este método, sin embargo, es computacionalmente costoso, por lo que se considerd que
no puede utilizarse para datos de alta dimensionalidad o bases de datos grandes (publicado en
1984), hoy en dia podria revisitarse con implementaciones basadas en frameworks de Big Data,

como Cloudera. Huang et. al proponen W-K-means [28], que calcula automaticamente el peso de
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los atributos, donde el peso por atributo es calculado con base en la suma de la varianza intra-
grupo para cada una de las dimensiones, esto permite identificar los atributos ruido y su efecto en
el resultado puede ser minimizado. En [30], sin embargo, se expone que W-K-means pierde las
relaciones directas entre la escala de los valores de los atributos y los pesos de los atributos, y ante
esto extienden el algoritmo con la métrica de Minkowski, ya que el exponente de Minknowski
coincide con el exponente que es asignado al peso de los atributos, sin embargo, el determinar el
valor correcto del exponente para cada caso sigue siendo un reto. En [31][32] se proponen
implementaciones similares con uso de vectores de pesos locales para cada uno. En todos los casos
anteriores, de uso de pesos para distintos atributos, las modificaciones se realizan sobre el
algoritmo K-means, las implementaciones no son escalables, y ademas ninguno implementa el

concepto de multiples espacios, por lo que no son factibles para datos de alta dimensionalidad.

En las siguientes secciones se define la hipdtesis de investigacion, las métricas a utilizar para la

evaluacion y la justificacion de la propuesta del proyecto.

3.4  Hipotesis

Es posible combinar el algoritmo de agrupamiento de subespacios basado en densidad SUBCLU
[4] y el algoritmo de agrupamiento de restricciones [6,7] para guiar el proceso de deteccién de los
grupos, en subespacios que incluyan atributos de interés para el analista sin afectar negativamente
las métricas de calidad interna de cohesion, compacidad e indice silueta, en comparacién con los
resultados de SUBCLU.

3.5 Meétricas

La calidad de los agrupamientos es comunmente medida en términos de exactitud, por ejemplo, la
proporcién de objetos agrupados correctamente. Sin embargo, en los métodos de clasificacion no
supervisada, la verdadera estructura de grupos es en la mayoria de los casos desconocida y no se

tiene un grupo de datos de entrenamiento o una verdad base.
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Adicionalmente, dado el nimero de distintos tipos de agrupamientos, donde cada algoritmo define
de cierta forma su propio tipo de agrupamiento, puede parecer que cada método requiere una
métrica de evaluacion distinta. Por ejemplo, K-means puede ser evaluado en términos de MSE
(error cuadrado medio), pero para los grupos generados basados en densidad que no necesitan ser
esfericos, esta métrica no funcionaria bien para medir la calidad [19]. Como consecuencia de esto,
los algoritmos de agrupamiento son a menudo evaluados manualmente con la ayuda de expertos
del dominio. No obstante, esto conlleva una serie de problemas. Los expertos no siempre estan
disponibles y no siempre coincidiran con la calidad de los resultados; la valoracion de los
agrupamientos es necesaria, pero no puede ser comparada con el dptimo ya que es desconocido y,
por ultimo, la evaluacién manual no escala a bases de datos de gran tamafio o a agrupamientos de

gran tamafio [37].

Dado los puntos anteriores, para este trabajo se analizaron cuatro métricas que pueden medir el

valor del algoritmo desarrollado, 3 métricas internas y 1 métrica heuristica externa.

Este tipo de métricas son recomendadas cuando no se tiene una “verdad base” (ground truth). En
general, este tipo de métodos evallan los agrupamientos examinando qué tan compactos y qué tan

separados entre si estan los agrupamientos [20].

1. Cohesion de los grupos: Mide qué tan compacto es un grupo, o qué tan cercanos son todos los
objetos dentro de un grupo [19]. La Figura 7 describe la métrica graficamente.
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Figura 7. Representacion grafica de estimacion de cohesion [35]
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Para evaluar la cohesion entre los algoritmos se utilizara el calculo estadistico Within cluster sum
of squares (WSS). Este método mide por medio de distancia Euclidiana qué tan cerca se encuentran

los objetos de grupo.

Formula:
En la Figura 8 se observa la férmula de cohesion de grupos, donde, sea i el grupo actual a analizar,
x cada objeto dentro del grupo Ci, y m; la distancia media entre objetos del grupo. WSS evalua la

variacion de distancias de cada grupo, en relacion a la variacion de distancias de todos los grupos.

WsS=> > |lx—m|P

i xECf.

Figura 8. Formula de Within Sum of Squares. [35]

2. Separacion de los grupos: Mide qué tan separados se encuentran los grupos entre si [19]. La

figura 9 describe la métrica graficamente.
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Figura 9. Representacion grafica de estimacion de separacién [35].
Para esta evaluacidon usaremos Sum of Squares Between (BSS), utilizada estadisticamente para

medir la distancia entre cada grupo.

Formula:
En la figura 10 se observa la férmula de separacion de grupos, donde, sea i el grupo a evaluar, m
la media total de distancias y m; la distancia media entre objetos del grupo y |Ci| la cantidad de

objetos en el grupo, entonces:

BSS=Y_|C/|||m—m|]

Figura 10. Férmula de estimacion de separacion inter grupos [35]
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3. Indice de silueta: Mide qué tan similar es un objeto a su propio grupo y comparado a los demas
grupos. Los valores varian de -1 a 1, donde un valor alto indica que el objeto esta bien ubicado en
su propio grupo. Si la mayoria de los objetos tienen un valor alto, entonces el resultado se puede
considerar inadecuado [21]. Esta métrica es un calculo que evalla los agrupamientos basado en

las métricas de cohesidn y separacion.

Se calculara el indice de silueta del algoritmo original y el extendido para realizar un analisis
comparativo entre ambos. Como se puede observar en la Figura 11, la métrica considera tanto la

cohesién como la separacion.

Separacion

Figura 11. Representacion grafica de estimacion de indice de silueta [35]

Formula:

En la Figura 12 se puede observar la férmula de indice de silueta, donde para cada objeto i, sea
a(i) la disimilitud promedio de i con todos los otros miembros del mismo grupo, y b(i) la
disimilitud promedio menor de i con cualquier otro grupo al que i no pertenezca.

Podemos interpretar a(i) como que tan bien i esta asignado en su propio grupo y b(i) como que tan

diferente es i al resto de los grupos.

La formula para calcular el indice de la silueta puede definirse de dos formas:

Il—u{r’},fh{z']l il al(i)<b(i),
bliy—ali) s(i)=10 if a(i)=bli),
max{af(i), b(i)} " Xb{:'],’a[a’]—-! if al(i)=b{i).

(@) (b)

s(i)=

Figura 12. Férmula para estimacion del indice de silueta [35]
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De la definicién en Figura 12: -1 <=s(i) <=1, donde:
o s(i) cercano a 1: el dato esta bien agrupado.
o (i) cercano a -1: el objeto estaria mejor agrupado en su grupo vecino
o (i) cercano a 0: el objeto esté en el borde de dos grupos naturales

El promedio s(i) de todos los objetos de un grupo, mide qué tan similares son todos los objetos
dentro del grupo, por lo tanto, un promedio s(i) sobre el conjunto de datos que tan bien se agruparon
todos los datos. Es por esto que utilizaremos el promedio total s(i) de todos los objetos para
comparar el resultado de algoritmo SUBCLU y SUBCLU-R.

Adicionalmente, la representacion grafica y analisis de s(i) por instancia y por grupo ayudara a

analizar el resultado a un nivel méas detallado.

En la Figura 13, se puede observar la representacion grafica del indice silueta de 2 grupos. Gracias
a esta visualizacion, se puede deducir que la mayoria de los objetos estan bien agrupados, excepto

unos cuantos objetos del grupo 2, que se encuentran en bordes de méas de un grupo natural.

Cluster

0 02 04 06 08 1
Silhouette Value

Figura 13. Representacion grafica de un indice de silueta para dos grupos [36].
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Para la evaluacion heuristica, se realizé un estudio comparativo de los grupos generados por el
algoritmo SUBCLU y el algoritmo SUBCLU-R y un andlisis a fondo de los resultados. Como parte

de la evaluacion heuristica, se evaluaron los siguientes aspectos de los agrupamientos:

- Grupos que incluyen el atributo de interés

- Subespacios Unicos

- Subespacios Unicos que incluyen el atributo de interés

- Grupos que no incluyen el atributo de interés

- Grupos en comdn

- Grupos en comun con el atributo de interés

- Grupos en comun sin el atributo de interés

- Grupos detectado por algoritmo y no detectados por el otro

- Grupos que incluyen el atributo de interés detectado por algoritmo y no detectados por el otro
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3.6 Justificacion del proyecto

Basado en las secciones anteriores, es evidente el valor de los algoritmos de agrupamiento de
subespacios para datos de alta dimensionalidad. Sin embargo, la exclusion de atributos de interés
por la reduccion de los espacios, es un problema en casos donde ciertos atributos son

fundamentales para el andlisis de los grupos.

El area de algoritmos de agrupamiento de subespacios es un area relativamente nueva, donde el
aprendizaje semi-supervisado para este tipo de algoritmos es un area de oportunidades [30].
Particularmente en el area de seleccion de espacios por medio de listas de atributos de interés, no

se encontrd ninguna publicacion.

En [26] Fromont implementa algoritmos de restriccion para algoritmos de subespacios. El trabajo
se basa en el algoritmo de subespacios CLIQUE, que, debido a que es un algoritmo basado en
celdas, tiene problemas con la identificacion de grupos de forma irregular. Ademas, las
restricciones presentadas por el algoritmo, solamente permiten especificar pares de instancias que
deben o no deben pertenecer al mismo grupo, de ninguna forma permite guiar la seleccion de

espacios por relevancia de atributos.
En la actualidad, no hay ningin método que nos permita usar el poder de los algoritmos de

agrupamiento para datos de alta dimensionalidad y utilizar una lista de atributos de relevancia para

guiar la poda de subespacios.
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4. Objetivos, alcance y limitaciones

En esta seccidn se definen el objetivo general y objetivos especificos del proyecto.

4.1. Objetivo general

El objetivo general de este proyecto es:

Proponer un algoritmo que combine el agrupamiento de subespacios basado en densidad SUBCLU
[1] y el algoritmo basado en restricciones (constrained clustering) [6] para la deteccion de grupos
que incluyan atributos de interés en conjuntos de datos de alta dimensionalidad.

4.2.  Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este trabajo son:

e Proponer un algoritmo que combine el algoritmo basado en densidad SUBCLU vy el algoritmo
basado en restricciones (constrained clustering).

e Evaluar el algoritmo propuesto comparandolo con el algoritmo SUBCLU

e Analizar los resultados obtenidos en miras a comprobar si la inclusion de las restricciones
aumenta la presencia de atributos de interés y su impacto en las métricas de calidad (cohesion,

compacidad, indice silueta).

4.4. Entregables
Los entregables del presente trabajo son:

e Programa que implementa la combinacién de algoritmo de subespacios basado en densidad
SUBCLU y el algoritmo basado en restricciones (constrained clustering).

e Conjuntos de datos pre-procesados.

e Resultados de la ejecucion del disefio de experimentos.

e Documento de analisis de los resultados obtenidos.
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5. Metodologia

En esta seccion se detalla el disefio de experimentos que se utilizo para corroborar la veracidad de

la hipotesis planteada.

5.1 Disefio de experimentos

En este proyecto se disefid una serie de experimentos que permiten determinar el impacto de la
inclusion de algoritmos de restricciones en el algoritmo SUBCLU. A continuacion, detalles que

fueron considerados en el disefio de los experimentos.

Determinar si mediante la combinacion del algoritmo de agrupamiento por restricciones y el
algoritmo de agrupamiento de subespacios SUBCLU, es posible guiar la deteccion de

agrupamientos hacia espacios que incluyan atributos de interés definidos por el usuario.

De acuerdo al conocimiento y experiencia adquirida durante la etapa de investigacion, los factores

y niveles identificados como relevantes en el disefio de experimentos de este proyecto son:

1. Medidas de distancia
a. Distancia Euclidiana: es la distancia entre dos puntos en cualquier numero de
dimensiones [49], se puede observar la representacion gréafica en la Figura 14.a.
b. Distancia Manhattan: es la distancia entre dos puntos si se tuviera que recorrer el
camino a lo largo de las lineas de una matriz [49], se puede observar la

representacion gréafica en la Figura 14.b
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a) Manhattan b) Euclideana

Figura 14. Representacion grafica de métrica de distancia Manhattan y Euclideana [49].

2. Parametros a utilizar durante experimentos
a. Epsilon: especifica el tamafio del vecindario [50].
b. Minpts: pardmetro especifica el nimero minimo de objetos que forman un grupo
[50].

c. Atributo de interés: especifica nombre del atributo de interés para el usuario.

3. Conjunto de datos

Censo de 1990: Datos de censo de 1990 en Estados Unidos. Este conjunto de datos tiene 68
atributos y mas de 4.500.000 objetos.

De este conjunto de datos, se obtuvieron 3 distintas muestras aleatorias de 10000 objetos cada una
utilizando R Studio. Seguidamente, se compraron las muestras entre si para verificar que eran

diferentes entre si.

a. Muestral
b. Muestra 2
c. Muestra 3

El porcentaje de promedio similitud de las 3 muestras fue de 38 objetos de 10000. Esto es 0.4066%.
El cddigo R utilizado para este analisis se puede ver en la seccion 7.5.

El tamafio de las muestras y la dimensionalidad fue escogido en base a numerosas pruebas de
tiempo de ejecucion con distintos tamafios de datos y dimensionalidad. Lista de pruebas relizadas

se incluyen en el Apéndice 7.1.
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Las variables a considerar para evaluar los experimentos corresponden a las métricas detalladas en

la seccién 3.5:

1. Cohesion

2. Separacion

3. indice de Silueta
4

Heuristica

Para obtener los valores de cohesion, separacion, y valores heuristicos se escribieron scripts en
Spark que se ejecutaron en un sistema Hadoop, para el andlisis de los archivos “.txt” en 10s que
ELKI presenta los resultados. Los valores para el indice silueta se obtuvieron por medio del
evaluador incluido en ELKI.

Los datos a utilizar en los experimentos, fueron obtenidos de repositorios publicos. Para la
limpieza y pre-procesamiento de datos, se utilizé R studio [54].

Para la obtencion de todas las variables de respuesta se utilizé un sistema con una distribucion
Hadoop de Cloudera, y se escribieron scripts para Spark que analizaron los archivos resultados de
la ejecucion de los experimentos.

Una vez concluida la etapa de ejecucién de los experimentos, se realizd un analisis de los

resultados para comparar los algoritmos SUBCLU y SUBCLU-R.

Como paso inicial, se realizé un anélisis de la distribucion de las variables respuesta cohesion,
separacion e indice de silueta. Para realizar esta comparacion se utilizé el conjunto de pruebas
sobre 3 muestras de datos del mismo tamario y evaluados bajo dos distintas funciones de distancia:
Euclideana y Manhattan. Cada algoritmo se ejecutdé sobre la muestra con las mismas
configuraciones paramétricas y se obtuvo el valor de cohesion, separacion e indice silueta de cada

algoritmo.
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Para la comparacion estadistica de los resultados, primero se hizo un andlisis de normalidad para
cada los resultados de cada métrica y para los que mostraron una distribucion normal de la
poblacion se utilizo ANOVA[43], y para los datos no cumplian el supuesto de normalidad. Ante

esto, se optd por utilizar el método de Kruskal-Wallis [42].

ANOVA:

El ANOVA permite asegurar que la variacion en los resultados de un experimento, no es mayor
a la suma de variaciones de los factores y un cierto grado de error en sus medidas.

Esta técnica tiene como objetivo analizar la relacion entre una variable cuantitativa X, y una
variable cualitativa Y de k atributos. Donde cada atributo i define una poblaciéon dada por la
variable cuantitativa [43].

En el anélisis, se desea determinar si las métricas de cohesion, separacion e indice silueta no
varian dependiendo del algoritmo ejecutado (SUBCLU o SUBCLU-R). Esto se puede plantear

usando las hipotesis:

e Hipotesis nula ho: la metrica (cohesion, separacion e indice silueta) no varia segun el algoritmo

e Hipotesis alternativa hi. el indice silueta varia segun el algoritmo
Prueba Kruskal Wallis:

La prueba Kruskal Wallis (KW) es una prueba no paramétrica, que se realiza sobre muestras
independientes que pueden provenir de poblaciones que no se relacionan entre si. A diferencia de
ANOVA, no asume que los datos siguen una distribucién normal [44].

Esta técnica al igual que ANOVA, tiene como objetivo analizar la relacion entre una variable
cuantitativa X, y una variable cualitativa Y de k atributos. La diferencia es que en KW, cada
atributo o valor cualitativo define una poblacion, cuyo valor es dado por la variable cuantitativa.

En el analisis, se desea determinar si X no varia con respecto a los valores de Y. Esto se puede
plantear usando las hipotesis:

e Hipdtesis nula ho. Las muestras pertenecen a poblaciones idénticas, es decir, la metrica

(cohesion, separacion e indice silueta) no varia segun el algoritmo (SUBCLU o SUBCLU-R).
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e Hipotesis alternativa hi: Al menos una muestra pertenece a una poblacion diferente que las
demas, es decir, el valor de las métricas (cohesion, separacion e indice silueta) varia segun el

algoritmo.

El pre-procesamiento de los datos, implementacion, ejecucién y validacion de los experimentos se
realizd con un conjunto de bibliotecas y herramientas, estas se listan a continuacion :

- Sistema Operativo: Windows 7

- Sistema Operativo: Linux Distribucion Cloudera (CDH), Méaquina virtual. Esta distribucion
facilita la configuracion de Hadoop para el manejo y anélisis de datos no estructurados.

- VMWare Workout 12 Player: Administrador de maquinas virtuales, utilizado en este proyecto
para el ambiente Linux. Version Gratuita

- Lenguaje de programacion: Java, version 8.
- Ambiente de Programacion (IDE): Netbeans/Eclipse

- R Studio: IDE para el lenguaje de programacion R. Se utilizé para anélisis de distribucion de los
datos y seleccion de los atributos a utilizar

- Framework de experimentos: ELKI, software de mineria de datos especializado en algoritmos de
agrupamiento [40]. Esta herramienta es disefiada para investigacion y permite modificar o extender
facilmente algoritmos de agrupamiento.

- Apache Spark: Motor de procesamiento de datos que permite por medio de Python o Escala
analizar los datos almacenados en el sistema de datos distribuido HDFS de Hadoop.
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5.2 Resultados

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en las diferentes etapas del experimento.

El tamafio de la muestra utilizada para la evaluacion de los algoritmos es de 10 mil objetos y 10
atributos. Tamafios de muestra mayores y conjunto de mayor dimensionalidad fueron evaluados,
sin embargo, ELKI no aprovecha el paralelismo durante su ejecucion, por lo que pruebas de mayor
tamafo de muestra o dimensiones fueron descartadas ya que los tiempos proyectados de ejecucion
ascendian a més de 3 semanas por experimento. En la seccion 7.1 del apéndice se documentaron
las distintas pruebas de tamafio de muestra y dimensionalidad realizadas.

El framework ELKI genera un archivo de extension “txt” por cada agrupamiento detectado, con
detalle de los objetos pertenecientes a cada grupo. En total, 1729 archivos fueron generados como
resultado de la ejecucion de ambos algoritmos.

El conjunto de archivos generados por ambos algoritmos ocupa un espacio en disco superior a los
900 mb, por lo que se decidié implementar scripts en PySpark (Python para Spark) sobre los
archivos en un sistema HDFS de Hadoop para aprovechar el procesamiento en paralelo de los
mismos. Los scripts implementados para Spark son reutilizables y escalables para los resultados
de cualquier algoritmo de agrupamiento en ELKI, el cddigo se encuentra en la seccion 7.3.
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En la Tabla 2 se muestran los parametros seleccionados para la ejecucion de los algoritmos
(SUBCLU original y SUBCLU-R). En la seccion 7.2 del apéndice se incluyen las distintas
configuraciones paramétricas analizadas.

Parametro Valor

Epsilon 3.0
MinPts 600
Dimensiones | 10

Dimensién Edad
de interés

Tabla 2. Tabla de seleccién de pardmetros para ejecucion de experimentos.

El conjunto de datos seleccionado para los experimentos es USCENSUS1990, un conjunto de
datos del censo de Estados Unidos de 1990 almacenado y compartido por la Universidad de
California (UCI). EI conjunto de datos es publico, posee un total de 3.100.000 objetos y 68
atributos categéricos con gran variedad de rangos de posibles valores. Cabe destacar que el
conjunto de datos ya ha sido limpiado, discretizado, y que es una muestra aleatoria del total del
censo. Para el analisis de datos se utiliz6 la herramienta R-studio[54], herramienta para el lenguaje
R que permite analisis estadistico y grafico de los datos.

Para los experimentos, se utilizaron muestras de 10.000 objetos y 10 variables (las mismas
variables en todas las muestras). Inicialmente, se habia planeado realizar el analisis con un
conjunto de datos de mucho mayor tamafio (cantidad de objetos) y de mayor dimensionalidad, sin
embargo, pruebas en multiples sistemas demostraron que el Framework Elki no aprovechaba el
paralelismo, por lo que se decidié disminuir el tamafio de los experimentos. En el Apéndice 7.1 se
listan los experimentos ejecutados y los tiempos estimados de ejecucion.

A continuacioén, en la Tabla 3 se presentan los atributos seleccionados para las pruebas. Los
atributos a utilizar fueron seleccionados de acuerdo a la relevancia de los atributos, la cantidad de
posibles valores a tomar y la distribucién de los datos. De los atributos que se excluyeron, muchos
atributos eran debido a lo especifico, y el bajo porcentaje de objetos con valores datos para el
atributo, por ejemplo, la cantidad de afios que una persona sirvié en la guerra de Vietnam, o la
cantidad de personas que con las que viaja en el mismo vehiculo al trabajo.
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Nombre | Descripcién | Resumen
de de los
atributo datos
dAge Edad Min: 0 IF edad =0
Mediana: 2 | Then 0
Media: IF edad < 13
3.857 Then 1
Max: 7 IF edad < 20
Then 2
IF edad < 30
Then 3
IF edad < 40
THEN 4
IF edad < 50
THEN 5
IF edad < 65
THEN 6
ELSE 7
Tipo de | Min: 0
iCitizen ciudadania Mediana: 0 | 0= nacido en
Media: us
N/A (Dato @ 1= nacido en
categoérico) | territorio  de
Max: 4 us
2= nacido en
extranjero de
padres de US
3=ciudadano
americano
por
naturalizacion
4 = No
ciudadano de
us
iFertil NUmero de  Min: 0 0= (N/A)
hijos Mediana: 0 | menor de 15
Media: anos
1.209 1=0 hijos
Max: 13 2=1 hijo
13=12 0 mas
hijos
dincomel | Ingresos Min: 0 IF income =0
Mediana: 0 | THEN O
Media: IF income <
0.8859 15000
Max: 4 THEN 1
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dindustry

dPOB

dPwgtl

iRspouse

1Sex

Clasificacion
industrial de
area de
trabajo
Lugar de
nacimiento
Peso de la
persona
Estado civil
Genero

Min: 0
Mediana: 4
Media:
N/A (Dato
categoérico)
Max: 12

Min: 0
Mediana: 0
Media:
N/A (Dato
categoérico)
Max: 6

Min: 0
Mediana: 1
Media:
N/A (Dato
categoérico)
Max: 3

Min: 0
Mediana: 1
Media:
N/A (Dato
categorico)
Max: 6

Min: 0
Mediana: 1
Media:
N/A (Dato
categorico)

IF income <
30000
THEN 2

IF income <
60000
Then 3
ELSE 4

Posicion  de
industria  de
trabajo de
acuerdo a
promedio
salarial (0-12)
O=Fuera de
us

1=US estado
continental
2=lsla de US
3=Territorios
americanos
4=Nacido en
US de padres
extranjeros
5=Nacido en
exterior  de
padres de US
6=Nacido en
extranjero de
padres
extranjeros

IF peso < 50
THEN O

IF peso < 125
THEN 1

IF peso < 200
THEN 2
ELSE 3
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Max: 1

iYearsch | Grado de | Min: 0
estudio Mediana:
10
Media:
8.443
Max: 17

Tabla 3. Tabla de atributos seleccionados para la ejecucién de los experimentos.

En general, la evaluacion y comparacion de resultados de agrupamiento es una tarea compleja pues
no se tiene una verdad base, o se conocen los resultados esperados de antemano. Por otro lado,
existe gran cantidad de meétricas de calidad interna que reflejan diferentes aspectos de los
agrupamientos, sin embargo, el uso de estos no es estandarizado ni universal, y se utiliza en cada
investigacion o propuesta de algoritmo a conveniencia [5]. Es por esto que se decidio evaluar con
métricas externas que reflejan lo que consideramos importante de los agrupamientos detectados, y
un conjunto de métricas internas méas utilizadas y entendidas de la literatura [37].

Las métricas externas e internas de los experimentos se detallan en la seccion 5.2.3 y 5.2.4
respectivamente.

En esta seccion se presenta un analisis de calidad externa de los grupos generados por ambos
algoritmos. En la Tabla 4 se muestran los hallazgos mas importantes de los grupos generados por
ambos algoritmos.

SUBCLU SUBCLU-R
Total de grupos generados 1130 599
Grupos que incluyen el atributo de | 595 590
interés
Subespacios Unicos 1023 521
Subespacios Unicos que incluyen el | 413 513
atributo de interés
Grupos que no incluyen el atributo | 535 9
de interés
Grupos en coman 549 549
Grupos en comun con el atributo de | 539 539
interés
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Grupos en comun sin el atributo de | 9 9

interés

Grupos detectado por algoritmo y | 581 50
no detectados por el otro

Grupos que incluyen el atributo de | 56 51

interés detectado por algoritmo vy
no detectados por el otro
Tabla 4. Tabla de comparacion de métricas externas de los experimentos.

Cabe destacar que las métricas externas se mantuvieron idénticas para todos los experimentos de
los algoritmos. Es decir, los 6 experimentos de SUBCLU dieron los mismos resultados en cantidad
de grupos generados, grupos con atributos de interés, y el resto de métricas incluidas en la Tabla
4. Esto puede explicarse a que, aungue las muestras fueran distintas entre si (0.038% de similitud),
los bordes de los grupos se encontraban lo suficientemente separados entre si dada la configuracion
paramétrica utilizada.

El analisis realizado en la Tabla 4, describe caracteristicas de los agrupamientos de ambos
algoritmos en términos de relevancia e interpretabilidad para el usuario. Por ejemplo, es mas facil
interpretar 10 grupos, de los cuales todos incluyen el atributo de interés, que analizar 50 grupos de
los cuales no se sabe cuantos incluyan el mismo atributo.

Los resultados de los experimentos generaron un total de 1130 grupos para el algoritmo SUBCLU,
y 599 para SUBCLU-R, de los cuales 595 y 589 grupos incluian el atributo de interés
respectivamente. Esto significa que de los grupos que SUBCLU detecto, un 52.65% incluian la
dimensién deseada, mientras que el SUBCLU-R detectd un 98.33%; gracias a la implementacion
de reglas fuertes en la poda de los subespacios. La cantidad de grupos detectados por el algoritmo
SUBCLU-R es mucho menor al algoritmo original, sin embargo, el 98.33% demuestra que es
capaz de excluir eficazmente aquellos grupos que no sean de interés para el usuario.

En las pruebas iniciales se detectd que si la poda de subespacios iniciaba a partir del espacio de 2
dimensiones, el resultado era mucho mejor en cuanto a la cantidad de subespacios detectados e
igualaba las generadas por el algoritmo original (siempre y cuando el atributo de interés se
encuentre al inicio del conjunto de datos), esto explica el 1.77% de grupos del algoritmo propuesto
que no incluyen el atributo de interés.

De los 1130 grupos que SUBCLU detectd, 1023 son subespacios Unicos, mientras que SUBCLU-
R encontrd 521 de 599, esto representa un 90.53% y un 88.45%. Ante estos valores tan altos, se
realizd un andlisis de tamafio de los grupos, se encontré que para ambos algoritmos el tamafio
medio de los grupos era de 7470 objetos. Tanto el tamafio de los grupos como el porcentaje tan
alto de subespacios unicos son fuertes indicativos de que la densidad dada por los parametros
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combinados de eps y minPts fue muy baja. En DBSCAN un valor muy alto para este parametro
genera grupos excesivamente grandes (con la mayoria de los objetos); por transitividad en
SUBCLU esto se traduce a pocos grupos por cada subespacio.

En total, ambos algoritmos coincidieron en 539 grupos, es decir, un 89.98% de los grupos
detectados por SUBCLU-R son grupos que SUBCLU encontro, esto es un buen indicador de que
los cambios realizados al algoritmo no afectaron el funcionamiento del algoritmo original, y a su
vez un indicador de la eficacia del algoritmo para la realizacion de la poda de subespacios.

Ambos algoritmos encontraron grupos con el atributo de interés que el otro no detectd, SUBCLU
encontrd6 56 grupos nuevos mientras que el SUBCLU restringido por reglas detectd 51
agrupamientos. Analisis de los grupos demostr6 que los 56 grupos detectados por SUBCLU eran
variaciones de los 51 agrupamientos detectados por SUBCLU-R, es decir, contenian los mismos
atributos, pero los grupos fueron generados por caminos distintos. Por ejemplo, el grupo X de
SUBCLU fue construido por las columnas a,b,c,.... f; mientras que el grupo Y del subespacio del
algoritmo propuesto era c, a, b,...., f siendo c el atributo de interés. La razon de esta diferencia de
los subespacios es debido a la sensibilidad de SUBCLU-R con respecto a la posicidn de la columna
dentro del conjunto de datos, dada la construccion de los subespacios de abajo hacia arriba,
SUBCLU generara multiples combinaciones del mismo subespacio, mientras que SUBCLU-R
solo tomara en cuenta aquellos que tienen el atributo en la base del subespacio (primera o segunda
posicion en el conjunto de datos).

El efecto de los grupos incluidos/excluidos en la calidad de los agrupamientos puede ser entendido
de forma maés integral al observar las métricas de calidad internas, estas se presentan en la seccion
5.2.4.

Meétricas internas promedio de los agrupamientos obtenidos por cada algoritmo se resumen en la
Tabla 5. Aqui se observan los valores promedio de cohesion, separacion e indice silueta para
SUBCLU y SUBCLU-R sobre las 3 muestras analizadas.

Parametro Funcién de distancia | SUBCLU SUBCLUR
Cohesion Euclideana 4,113 3.8832
Cohesion Manhattan 2.9312 2.8813
Subtotal Promedio 3.5221 3.38225
Separacion Euclideana 17.7541 17.721
Separacion Manhattan 17.5425 17.5101
Subtotal Promedio 17.6483 17.6155
Silueta Euclideana 1.0065 1. 0061
Silueta Manhattan 1.0055 1.0058
Subtotal Promedio 1.006 1.006
Tiempo de ejecucion (horas) Euclideana 31:05 36:56
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Tiempo de ejecucién (horas) Manhattan 29:45 36:11
Subtotal Promedio 30:41 36:34

Tabla 5. Promedio de métricas internas de los experimentos.

En la Tabla 6, se pueden observar los valores desglosados para las pruebas realizadas para cada
conjunto de datos prueba, aqui se observa la cohesion y separacion de cada muestra tanto para
SUBCLU como SUBCLU-R:

Conjunto de datos | Métrica Funcion de distancia | SUBCLU SUBCLU-R
Cohesion Euclideana 4.0973 4.0112
Manhattan 2.7588 3.1003
Separacion | Euclideana 16.8538 17.3103
Muestra 1 Manhattan 17.4163 16.9851
Silueta Euclideana 1.0125 1.0127
Manhattan 1.0058 1.0074
Cohesion Euclideana 4.1615 3.9203
Manhattan 3.0646 2.8905
Muestra 2 Separacion | Euclideana 17.9557 17.7421
Manhattan 17.3811 17.3443
Silueta Euclideana 1.0032 1.0024
Manhattan 1.0059 1.0088
Cohesion Euclideana 4.081 3.7202
Manhattan 2.9701 2.6531
Muestra 3 Separacion | Euclideana 18.4533 18.1128
Manhattan 17.8303 18.2007
Silueta Euclideana 1.0040 1.0033
Manhattan 1.0049 1.00131

Tabla 6. Métricas obtenidas por los algoritmos en cada conjunto de datos

Como se puede observar en la Tabla 5 los resultados son muy similares para ambos algoritmos en
las 3 métricas propuestas, sin embargo, si se observé una gran caida en tiempo de ejecucién del
algoritmo SUBCLU-R con respecto al algoritmo original.

Se observaron mejoras leves de los valores cohesion para SUBCLU-R. El excluir los grupos que
no contenian la dimension de interes mejoro la calidad interna de los grupos. Dado el alto
porcentaje de coincidencias de grupos entre ambos algoritmos presentado en la seccion 5.2.3, se
puede inferir que la calidad de los grupos mejord no por haber encontrado grupos nuevos de mayor
calidad, sino porque se excluyeron grupos de menor calidad al no tener el atributo de interés. Esta
hipbtesis se refuerza al analizar el atributo de interés seleccionado para la ejecucién del
experimento de SUBCLU-R (edad), pues es un pardmetro que en términos de analisis de poblacién
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tiene mucha inferencia en los agrupamientos, por lo que es muy probable que los grupos generados
que no incluian el atributo edad tenian menor cohesion.

La calidad de los grupos en términos de separacion es levemente inferior para el algoritmo
propuesto, aunque la diferencia es solamente de 0.18%, el analisis de los grupos muestra que esta
diferencia en separacion se debe a que todos los grupos tienen un mayor porcentaje de atributos
en comun (la mayoria ahora tiene como minimo el atributo de interés), en este caso todos los
grupos tienen al menos un atributo en coman (edad), por lo que la separacion de los grupos tendera
a ser menor pues los grupos se encontraran en espacios menos dispersos.

Al observar los resultados de cohesidn y separacion del algoritmo expuesto en este trabajo, y
analizar el efecto de la restriccion en los agrupamientos, se deduce que al comparar SUBCLU y
SUBCLU-R la cohesion mejore y la separacion empeore. EI grado de cambio entre ambos
resultados depender de distintas variables, como la cantidad de atributos del conjunto de datos, la
cantidad de atributos de interés, la relevancia del atributo en los grupos naturales de los datos o la
cantidad de veces en las que el atributo de interés aparece en los distintos agrupamientos. En cuanto
al indice silueta, no se puede predecir como cambiara la métrica entre ambos algoritmos, pues el
indice no se encuentra atado a los valores promedio de cohesion o separacion de los grupos, sino
a los valores individuales de cada grupo.

Hay una caida significativa de desempefio en el algoritmo SUBCLU-R. Aunque la cantidad de
subespacios y grupos a analizar en cada iteracion es menor que a los generados por el algoritmo
original, el tiempo de pre-evaluacién de los grupos para comprobar la existencia del atributo de
interés termina representando un aumento significativo de tiempo de ejecucién. Esto sucede pues
en cada iteracion de generacion de algoritmo, todos los subespacios se evaltan, inclusive los
subespacios evaluados en iteraciones anteriores.

5.3 Prueba de hipétesis

Una vez que se concluyé la ejecucion del experimento, se estudiaron los resultados para realizar
la comparacion de los distintos algoritmos. Basado en los resultados presentados en la seccion
5.2.3, se demuestra que al combinar el algoritmo SUBCLU con el algoritmo de agrupamiento de
restricciones es posible guiar la deteccion de subespacios hacia aquellos que contengan atributos
de interés para el usuario y podar subespacios que no los incluyen. El algoritmo SUBCLU-R
generd grupos de los cuales un 98% incluyen el atributo de interés, mientras que solo un 53% de

los grupos detectados por el algoritmo SUBCLU utilizando los mismos parametros lo incluia.
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De igual manera, de acuerdo al analisis de las métricas de cohesion, separacion e indice silueta
presentado en la seccion 5.2.4, se demuestra que la calidad interna de los agrupamientos detectados
se mantiene, con una mejora de 5.6% para la cohesion y una diferencia negativa de 0.186% para
la separacion de los grupos. Hubo una leve mejoria en cuanto a la cohesion de los grupos en
particular, sin embargo, esta mejora puede ser atribuible al atributo seleccionado para el
experimento y su relevancia en el conjunto de datos, por lo que se requieren mas experimentos
para poder asegurar que la calidad interna de los agrupamientos siempre va a tender a la mejora
con la disminucion de subespacios generados. Los experimentos detectaron que el valor del indice

silueta promedio se mantuvo muy similar en ambos algoritmos.

A continuacion, se presenta el analisis estadistico para las 3 métricas internas:

Cohesion:
En la Figura 15 se muestra el resultado del grafico QQ (también conocido como grafico cuantil-

cuantil) de las mediciones de cohesién obtenidos por ambos algoritmos contra una distribucion

normal.
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Figura 15. Grafico QQ de la métrica cohesion obtenida contra una distribucion normal.

Shapiro-wilk normality test

data:

mydata’q
W = 0.85674, p-value = 0.0445

Figura 16. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk para Cohesién

La Figura 15 muestra la distribucién de las mediciones de cohesion con respecto a la linea que
representa la distribucién normal. La figura 16 muestra el resultado de la prueba de normalidad
Shapiro-Wilk, considerando el nivel de significancia 0.05 se demuestra que las mediciones se
desvian de la distribucién normal con un valor-p 0.0445. Como no se cumpli6 esta suposicion del

analisis estadistico ANOVA, se procedio a utilizar el analisis de Kruskal-Wallis para la prueba de

hipotesis.

data:

Kruskal-wallis rank sum test

Q by Algorithm
kKruskal-wallis chi-squared = 0.84103, df = 1, p-value = 0.4233

Figura 17. Resultado de la prueba Kruska-Wallis para las observaciones de Cohesion




El analisis en la Figura 17 pone a prueba la hipotesis de que las distribuciones de las mediciones
de cohesidn obtenidas por los algoritmos son iguales. Como el valor p 0.4233 es mayor al nivel de
significancia 0.05, se acepta la hipotesis nula. Es decir, se puede asegurar con una certeza del 95%,
que no hay evidencia suficiente para determinar que los experimentos de SUBCLU-R obtuvieron

diferentes valores de cohesion que los ejecutados con SUBCLU.

Separacidn

En la Figura 18 se muestra el resultado del grafico QQ de las mediciones de separacion obtenidos

contra la distribuciéon normal.

Normal Q-Q Plot

18.0
|

Sample Quantiles
175
|

17.0
|

-1.5 -1.0 05 0.0 0.5 1.0 15

Theoretical Quantiles

Figura 18. Grafico QQ de la métrica separacion obtenida contra una distribucién normal.

Shapiro-wilk normality test

data: mydata%$q
W = 0.96614, p-value = 0.B8665

Figura 19. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk para Separacion
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La Figura 18 muestra la distribucion de las mediciones de separacion con respecto a la linea que
representa la distribucion normal. La Figura 19 muestra el resultado de la prueba de normalidad
Shapiro-Wilk, considerando el nivel de significancia 0.05 se demuestra que las mediciones siguen
una distribucion normal con un valor-p 0.8665. Dada la distribucion normal de los datos, se
prosigue con el analisis estadistico ANOVA para la métrica de separacion, el resultado se muestra

en la Figura 20.

of sum 59 Mean 5q F value Pr{=F)
Algorithm 1 0.0032 0.00318 0.012 0.918a

Residuals 10 2.7020 0.27020

Figura 20. Resultado de la prueba de Anova para Separacion

El andlisis en la Figura 20 pone a prueba la hipdtesis de que las distribuciones de las mediciones
de separacion obtenidas por los algoritmos son iguales. Como el valor p 0.916 es mayor al nivel
de significancia 0.05, se acepta la hipotesis nula. Es decir, estadisticamente, se puede asegurar con
una certeza del 95%, que no hay evidencia suficiente para determinar que los experimentos de
SUBCLU-R obtuvieron diferentes valores de separacion que los ejecutados con SUBCLU.
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indice Silueta

En la Figura 21 se muestra el resultado del grafico QQ de las mediciones de indice silueta contra

la distribucién normal.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
1006 1.008 1.010 1.012
| |

1.004

1.002

Theoretical Quantiles

Figura 21. Grafico QQ de la métrica indice silueta obtenida contra una distribucion normal.

Shapiro-wilk normality test

data: mydatasq
W = 0.90847, p-value = 0.2039

Figura 22. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk para indice silueta

La Figura 21 muestra la distribucion de las observaciones de Indice Silueta con respecto a la linea
de la distribucion normal. La Figura 22 muestra el resultado de la prueba de normalidad Shapiro-
Wilk, donde con un valor-p 0.2039 se demuestra que las muestras siguen una distribucién normal.
Dada la distribucion normal de las observaciones, se prosigue con el analisis estadistico ANOVA
para la prueba de hipotesis de las métricas del indice silueta.
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En la Figura 23 se muestra el resultado de la prueba ANOVA sobre la métrica de indice silueta.

of Sum 5g Mean S5q F value Pr{>=F)
Algorithm 1 1.000e-08 1.300e-08 0.001 0.978

Residuals 10 1.523e-04 1.523e-05

Figura 23. Resultado de la prueba de ANOVA para indice Silueta

El andlisis en la Figura 23 pone a prueba la hipdtesis de que las distribuciones de las mediciones
de indice silueta obtenidas por los algoritmos son iguales. Como el valor p 0.978 es mayor al nivel
de significancia 0.05, se acepta la hipotesis nula. Es decir, estadisticamente, se puede asegurar con
una certeza del 95%, que no hay evidencia suficiente para determinar que los experimentos de
SUBCLU-R obtuvieron valores diferentes de indice silueta que los ejecutados con SUBCLU.

Finalizado el analisis estadistico de las observaciones se puede asegurar que las poblaciones de
SUBCLU y SUBCLU-R son estadisticamente iguales para las 3 métricas analizadas (cohesion,
separacion e indice silueta), es decir, la calidad interna de los grupos para las métricas analizadas
se mantiene estadisticamente igual. Ante esto, podemos deducir que la calidad interna de los
grupos no mejora ni empeora con el algoritmo SUBCLU-R.

Por lo anterior y el analisis de la seccion 5.2.4, donde se demuestra que es posible guiar el proceso
de deteccion de grupos hacia subespacios de interés con el algoritmo SUBCLU-R, se aprueba la
hip6tesis planteada en este proyecto en la seccion 3.4. Es decir, se puede afirmar que: es posible
combinar el algoritmo de agrupamiento de subespacios basado en densidad SUBCLU vy el
algoritmo de agrupamiento de restricciones para guiar el proceso de deteccion de los grupos, en
subespacios que incluyan atributos de interés para el analista sin que empeoren las métricas de
cohesidn, separacién e indice silueta cuando se compara con los resultados de SUBCLU.
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5.4 Conclusiones y trabajo futuro

En esta seccion se presentan las conclusiones y el trabajo futuro que se propone para darle
continuidad a los resultados de este trabajo.

Para este trabajo de investigacion, se estudiaron los algoritmos de agrupamiento SUBCLU vy el
algoritmo de agrupamiento por restricciones, y la posibilidad de combinarlos para guiar la
generacion de espacios hacia aquellos que contengan los atributos de interés, y consecuentemente
la deteccion de agrupamientos de mayor valor para el usuario. Con este fin:

- Se realiz6 un andlisis de distribucion de datos utilizando R Studio, para la seleccién de los
atributos a utilizar para el analisis.

- Se modificé la implementacion del algoritmo SUBCLU del framework ELKI con la l6gica del
algoritmo de agrupamiento por restricciones. La logica del algoritmo de restricciones es utilizada
por el algoritmo SUBCLU durante la evaluacién de los subespacios generados.

- Se ejecutaron experimentos con el algoritmo SUBCLU original y el algoritmo SUBCLU-R
utilizando el conjunto de datos descrito en la seccion 5.2.2 con la configuracion paramétrica
descritaen 5.2.1

- Se escribieron scripts en Spark para analizar los archivos texto generados por ambos
experimentos, para obtener las mediciones internas y externas de los agrupamientos. Estos scripts
sirven para analizar los resultados de cualquier algoritmo de agrupamiento obtenidos en ELKI.

- Se comparo el resultado de las métricas de calidad internas y externas de los agrupamientos
obtenidos por ambos algoritmos.

- Se hizo un andlisis estadistico de los resultados para aceptar o rechazar la hipdtesis

- Con los resultados obtenidos se realiz6 un analisis en el que se busc6 explicar los resultados
obtenidos.

Como resultado de este procedimiento, fue posible guiar la deteccion de subespacios hacia
aquellos que incluyen atributos de interés para el usuario, especificado como pardmetro de
ejecucion.

Se observé que, aunque el algoritmo original tiene un mejor desempefio, el algoritmo modificado
mantuvo valores muy similares de calidad interna, e incluso para algunos atributos presentd una
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leve mejoria. Esto demuestra que, aunque el algoritmo propuesto excluya gran cantidad de grupos
e incluso subespacios completos, la calidad general de los agrupamientos se mantiene.

A partir de los resultados y su posterior analisis se obtuvieron las siguientes conclusiones:

- Es posible extender el algoritmo SUBCLU con el algoritmo de agrupamiento por restricciones
para guiar la poda de subespacios.

- La cantidad de agrupamientos detectados con atributo de interés por el algoritmo propuesto en
este trabajo corresponde a N — d. Donde N es el nimero de agrupamientos y D la cantidad de
atributos del conjunto de datos.

- La modificacion propuesta es basado en restricciones fuertes, es decir, la poda tomara en cuenta
unicamente aquellos subespacios que contengan el o los atributos de interés. La Gnica excepcion a
la poda son los subespacios de una dimension, estos no se podan pues reduce dréasticamente las
posibles combinaciones de subespacios generados subsecuentes.

- La posicion del atributo dentro del conjunto de datos (nimero de columna) influye en la
generacion de los subespacios dada la naturaleza “de abajo hacia arriba” del algoritmo SUBCLU.
La cantidad de subespacios generados es mayor si el atributo de interés (columna) se coloca al
inicio del conjunto de datos. Esta observacion se realizo en etapas tempranas de los experimentos,
durante la ejecucién se notd que los subespacios siendo generados era mucho menor cuando la
columna no se encontraba en la primera posicion del conjunto de datos. Esto se debe a que el
algoritmo SUBCLU genera los subespacios de abajo hacia arriba (subespacios de 1 dimension
hacia subespacios de mayor dimensionalidad), por lo que, si el subespacio base no tiene el atributo
de interés, la cantidad de combinaciones a generar decrece notablemente.

- La cantidad de agrupamientos detectados por el algoritmo modificado es mucho menor que el
algoritmo original. Esto se debe a que a pesar de que el algoritmo poda méas subespacios que el
algoritmo SUBCLU original, el criterio de calidad interno del algoritmo SUBCLU para la
deteccion de los grupos en los subespacios se mantiene.

- El tiempo de ejecucion aumentaba exponencialmente con cada atributo adicional, razén por la
que las pruebas se limitaron a 10 atributos. Se identifico que la razon del pobre desempefio era el
framework ELKI y el pobre uso de paralelismo, se concluye que la actual implementacion en ELKI
no es apta para pruebas de alta dimensionalidad a menos que se cuente con un sistema que pueda
correr de forma ininterrumpida por varios dias. Otra razon del pobre desempefio es la
implementacion del método “ValidateSubspaces”, pues los subespacios de menor tamafio son
validados varias veces en las distintas iteraciones de la generacion de subespacios, ya que valida
subespacio k+1, k, k-1, k-2, ... 1. Una variante puede ser el uso de una lista de subespacios ya
validados para mejorar el desempefio de ejecucion.
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Como se observo en los resultados y se reiterd en las conclusiones, hay varias areas en las que se
puede extender la investigacion, o en las que el algoritmo propuesto se puede cambiar 0 mejorar.
En esta seccidn se presentan algunas ideas para trabajo futuro.

Dados los problemas de desempefio con conjuntos grandes de datos con alta dimensionalidad
sefialados en la seccidn anterior, se sugiere implementar el algoritmo en un sistema con mayores
capacidades de aprovechar el paralelismo para realizar pruebas con conjuntos de datos de mayor
tamario y dimensionalidad. Se recomienda el uso de Spark Apache [52], framework de cédigo libre
de computacion distribuida para manejo y anélisis de conjuntos de datos grandes (big data). Este
framework fue utilizado en este proyecto para el andlisis de resultados de los grupos, y demostré
grandes capacidades de escalabilidad al permitir crear clUsteres con computadoras de escritorio e
incluso maquinas virtuales.

En la misma linea de mejora de desempefio, se encontr6 que la implementacion del método
“ValidateSubspaces™ genera trabajo innecsario, pues los subespacios de menor tamafio son
validados varias veces en las distintas iteraciones de la generacion de subespacios, ya que valida
subespacio k+1, k, k-1, k-2, ... 1. Una variante puede ser el uso de una lista de subespacios ya
validados para mejorar el desempefio de ejecucion.

Otra posible linea de trabajo consiste en estudiar el problema de la posicion de la columna dentro
del conjunto de datos y la incapacidad del algoritmo de encontrar subespacios si la columna no se
encuentra al inicio del conjunto de datos. Una posible opcion es modificar la l6gica de generacion
de subespacios de SUBCLU y generar un subespacio s0, el cual incluya el atributo de interés desde
el inicio, y luego continte la ejecucién de la misma forma que SUBCLU-R.

En este trabajo se concluyd que era posible afiadir restricciones de subespacios al algoritmo
SUBCLU. La cantidad de agrupamientos generados no se puede anticipar, sin embargo, si se
conoce de antemano que la cantidad de grupos con el atributo de interés es N — d. La generacion
de los subespacios y agrupamientos que se detectan por el algoritmo propuesto es por restricciones
fuertes (a excepcion de los d subespacios de una dimension), y aunque las métricas internas y
externas demuestran que la calidad general de los agrupamientos se mantiene, podrian estarse
excluyendo agrupamientos de gran calidad con cohesién superior. Se propone modificar el
algoritmo de restricciones fuertes a restricciones basadas en pesos, donde, por medio un nuevo
parametro se le pueda otorgar un peso al atributo de interés para guiar la poda de los subespacios.
Esto permitiria mayor flexibilidad al algoritmo actual, pues permitiria la priorizacion de atributos
sin que se excluyan grupos de gran calidad que no incluyan el atributo.

Una de las suposiciones basadas en los resultados, es que la cohesion de SUBCLU-R serd mejor y
la separacion peor en la mayoria de las ocasiones comparandolo con los resultados de SUBCLU.
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Trabajo futuro podria enfocarse en la ejecucion de mas experimentos para poder confirmar o negar
esta hipotesis.

En este proyecto solo se valido la inclusién de Unico atributo de interés, sin embargo, se puede
extender la implementacion, el analisis y las pruebas para que trabaje con listas de atributos de
interés.

Finalmente, este trabajo se centrd en la capacidad de crear agrupamientos de mayor interés para el
usuario, aunque este trabajo se concentré6 en SUBCLU, dados los resultados de este proyecto,
intuitivamente se puede decir, que aplicar la misma logica de restricciones para la generacion,
seleccion o evaluacion de los subespacios podria generar resultados similares. Por lo que un trabajo
de investigacion similar podria ser llevado a cabo para otros algoritmos de agrupamiento de
subespacios.
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7. Apéndice

En esta seccion se incluye informacion que puede considerarse relevante o de contexto para este
proyecto.

Se experimentd con distintos tamafios de muestra y diferentes dimensionalidades, esto para
encontrar la combinacion que permitiese realizar maltiples experimentos dado el tiempo que habia
para desarrollar el proyecto sin comprometer el concepto de alta dimensionalidad bajo el que opera
SUBCLU. Cabe destacar que en estos experimentos no se utilizaron las mismas configuraciones
paramétricas (épsilon, minpts y dim) que, en los experimentos formales, pues en este punto solo
interesaba entender el impacto de la dimensionalidad y conjunto de datos en el tiempo de
ejecucion. Las pruebas se realizaron con el algoritmo SUBCLU.

Basado en este analisis, se concluyé que la dimensionalidad tiene mayor influencia en el tiempo
de ejecucion que el tamafio del conjunto de datos. Este descubrimiento es sumamente importante
al pensar en implementaciones méas escalables de SUBCLU o SUBCLU-R, una solucion que
aproveche el paralelismo, donde distintos subespacios son procesados por distintos nodos.

Tamanio de Dimensionalidad Notas sobre experimento
conjunto de datos
2.500.000 26 Se cancel6 después de 26 horas de

ejecucidn, apenas habia procesado
25.000 objetos (1%) en el
subespacio de 1 dimension

500.000 19 Se cancel6 después de 7 horas pues
Gnicamente  habia  procesado
10.500 objetos en el subespacio de
1 dimension

125.000 19 Se cancel6 después de 52 horas
pues Unicamente habia procesado
53.000 objetos en el subespacio de
3 dimensiones

10.000 19 Esta prueba era para determinar si
la dimensionalidad o el tamafio del
conjunto de datos influia mas en el
tiempo de ejecucion. Se canceld
después de 36 horas pues aln se

encontraba analizando el
subespacio de 3 dimensiones.
125.000 12 Esta prueba era para comprobar el

efecto en tiempo de ejecucién de
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25.000

25.000

10.000

25.000

10.000

12

11

11

10

10

menor  dimensionalidad. Se
cancel6 después de 40 horas, el
algoritmo ya estaba trabajando
sobre el espacio de 5 dimensiones,
por lo que fue notable la mejora en
ejecucion a menor dimensionalidad
Apagén cancel6 el experimento
después de 63 horas de ejecucion,
aun se estaba analizando el
subespacio de 8 atributos. Se tenia
un tiempo de ejecucion proyectado
de alrededor de 115 horas.
Experimento completd después de
81 horas de ejecucion
Experimento completd después de
59 horas de ejecucion
Experimento completd después de
42 horas de ejecucion
Experimento complet6 después de
32 horas de ejecucioén
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Las configuraciones en la Tabla, son los valores utilizados en experimentos, en la busqueda de

valores paramétricos que detectaran patrones ocultos en los datos en forma de agrupaciones.

Parametro

Descripcion

Rango de | Espacio

Epsilon ¢

MinPts

Especifica que tan
cerca deben
encontrarse
objetos entre si
para ser
considerados parte
de la  misma
agrupacion.

Si el valor € es
muy pequefio una
gran parte de los
datos no sera
agrupada, y un
valor ¢ muy alto
hace que la
mayoria de los
objetos sean
agrupados en la
misma
agrupacion.  En

general, valores
pequefos son
preferibles.

Cantidad de

Vecinos necesarios
en un espacio para
ser considerado un
grupo. Un minPts
bajo significa que
puede  construir
grupos de ruido,
por lo que no debe
ser un valor muy
bajo.

Valores paramétrico
analizados

3.0, 5, 7, Entero

11 mayor a 0

200, 500, | Entero

600,
,1500

900 mayoraO0
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Dimensiones | Una cantidad alta ' 10, 12, 15, | Entero
de  dimensiones 19, 24 mayor a 0
afecta
considerablemente
el tiempo de
ejecucion del
algoritmo  dado
que la plataforma

ELKI no
paraleliza la
ejecucion.

Tabla 7. Configuraciones paramétricas utilizadas en experimentos iniciales

En esta seccion se incluyen los scripts en pySpark utilizados para obtener las métricas de cohesion
y separacion. Los scripts se ejecutaron en Spark Hadoop sobre una distribucion Linux CDH de
Cloudera. Los archivos de los experimentos se subieron a las carpetas de HDFS SUBCLUOriginal
y SUBCLUAIonso sobre los que operan los scripts de esta seccion.

--SCRIPTS usados para obtener metricas de cohesién y separacion

def flattened(x):
return (x[3],x[5],x[6])

def flattenedGetClusters(x):
x.pop(0) #remove clusterID
x.pop(0) #remove ClusterName
x.pop(0) #remove clusterNoiseFlag
x.pop(0) #remove clusterSize
x.pop(0) #remove clusterModel Class
x.pop(1) #remove subspace information of the cluster
return x

#checks if a dimension exists in a list of dimensions

def containsSubstring(listOfDims, dim):
list = listOfDims.replace("[","").replace("]","").split(',")
return dim in list

def calculateAverage(listOfNumbers):
numberCount = len(listOfNumbers)
sumOfNumbers = 0
for index in range(0,numberCount):
sumOfNumbers = sumOfNumbers+ float(listOfNumbers[index])
return sumOfNumbers/numberCount
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#testing modified
def calculateCohesion(listX, listOfMeans):

listX.pop(0) #remove the clusterMeans first item on the list (easier to remove on this function than on
map)

listX.pop() #there is an empty space at the end of every cluster, delete

objCount = len(listX)

means = listOfMeans.replace("# Cluster Mean: ","").replace(",","").split(" ") #assuming it only comes with
whats inside the squared brackets

subspaceSize = len(means)

splitObject = 0

cohesionValue =0

for clusterObjectLinelndex in range(0,0bjCount): #each line corresponds to an object of the cluster
clusterObject = listX[clusterObjectLinelndex]
clusterObject = clusterObject.split(' )
clusterObject.pop(0) #first item corresponds to ID of the object in cluster, so remove it
clusterObject.pop() #last item also corresponds to ID of the object in cluster, so remove it
for clusterColumn in range(0, subspaceSize ): #iterate for each column in the object and compare
against the mean
objectAttributeValue = float(clusterObject[clusterColumn])
cohesionValue = cohesionValue + ((float(means[clusterColumn]) -
objectAttributeValue)**2)

return cohesionValue/objCount #divide the sum of squares between the number of objects

#testing modified
def calculateCohesion2(listX, listOfMeans):
listX.pop(0) #remove the clusterMeans first item on the list (easier to remove on this function than on
map)
listX.pop() #there is an empty space at the end of every cluster, delete
objCount = len(listX)
means = listOfMeans.replace("# Cluster Mean: ","").replace(",","").split(' ") #assuming it only comes with
whats inside the squared brackets
subspaceSize = len(means)
splitObject = 0
cohesionValue = 0
aggregatedCohesion = 0
for clusterObjectLinelndex in range(0,0bjCount): #each line corresponds to an object of the cluster
clusterObject = listX[clusterObjectLinelndex]
clusterObject = clusterObject.split(' ")
clusterObject.pop(0) #first item corresponds to ID of the object in cluster, so remove it
clusterObject.pop() #last item also corresponds to 1D of the object in cluster, so remove it
cohesionValue =0
for clusterColumn in range(0, subspaceSize ): #iterate for each column in the object and compare
against the mean
objectAttributeVValue = float(clusterObject[clusterColumn])
cohesionValue = cohesionValue + ((float(means[clusterColumn]) -
objectAttributeValue)**2)
aggregatedCohesion = aggregatedCohesion + (cohesionValue/subspaceSize)

return aggregatedCohesion/objCount #divide the sum of squares between the number of objects

#calculate Total Sum of squares, with this we can calculate
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def calculateTotalSum(listX, listOfMeans):

listX.pop(0) #remove the clusterMeans first item on the list (easier to remove on this function than on

map)
listX.pop() #there is an empty space at the end of every cluster, delete
objCount = len(listX)

means = listOfMeans.replace("# Cluster Mean: ","").replace(",","").split(' ) #assuming it only comes with

whats inside the squared brackets
subspaceSize = len(means)
splitObject = 0
sumValue = 0

for clusterObjectLinelndex in range(0,0bjCount): #each line corresponds to an object of the cluster
clusterObject = listX[clusterObjectLinelndex]
clusterObject = clusterObject.split(" ")
clusterObject.pop(0) #first item corresponds to ID of the object in cluster, so remove it
clusterObject.pop() #last item also corresponds to ID of the object in cluster, so remove it
for clusterColumn in range(0, subspaceSize ): #iterate for each column and sum
objectAttributeValue = float(clusterObject[clusterColumn])
sumValue = sumValue + objectAttributeValue

return sumValue/objCount #divide the sum of squares between the number of objects

--create result files for modified algorithm

clusterFiles = sc.wholeTextFiles("/SubcluAlonso/",minPartitions=None, use_unicode=True)
filteredClusterFiles = clusterFiles.filter(lambda (fname, content): ‘cluster’ in fname)
filesRDD = filteredClusterFiles.map(lambda (fName,content): content)

splitRDD = filesRDD.map(lambda f: f.split("\n"))

clusterinfoHighLvl = splitRDD.map(flattened)

keyPair = clusterinfoHighLvl.map(lambda linea: (linea[2],(linea)))
OrderedByKey = keyPair.sortByKey(ascending=True)
OrderedByKey.saveAsTextFile("/SubcluAlonsoResultsClusterAnalysis')

--create result files for original algorithm

clusterFiles = sc.wholeTextFiles("/SubcluAlonso/",minPartitions=None, use_unicode=True)
filteredClusterFiles = clusterFiles.filter(lambda (fname, content): ‘cluster' in fname)
filesRDD = filteredClusterFiles.map(lambda (fName,content): content)

splitRDD = filesRDD.map(lambda f: f.split("\n"))

clusterinfoHighLvl = splitRDD.map(flattened)

keyPair = clusterinfoHighLvl.map(lambda linea: (linea[2],(linea)))

OrderedByKey = keyPair.sortByKey(ascending=True)
OrderedByKey.saveAsTextFile("/SubcluAlonsoResultsClusterAnalysis')

clusterFiles = sc.wholeTextFiles("/SubcluOriginal/*,minPartitions=None, use_unicode=True)
filteredClusterFiles = clusterFiles.filter(lambda (fname, content): ‘cluster' in fname)
filesRDD = filteredClusterFiles.map(lambda (fName,content): content)

splitRDD = filesRDD.map(lambda f: f.split("\n"))

clusterinfoHighLvl = splitRDD.map(flattened)

keyPair = clusterinfoHighLvl.map(lambda linea: (linea[2],(linea)))

OrderedByKey = keyPair.sortByKey(ascending=True)
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OrderedByKey.saveAsTextFile("/SubcluAlonsoResultsClusterAnalysis')

-- Calculo de cohesion y separacion para SUBCLU-R

clusterFiles = sc.wholeTextFiles("/SubcluAlonso/",minPartitions=None, use_unicode=True)

filteredClusterFiles = clusterFiles.filter(lambda (fname, content): ‘cluster’ in fname)

filesRDD = filteredClusterFiles.map(lambda (fName,content): content)

splitRDD = filesRDD.map(lambda f: f.split("\n"))

clusterinfoHighLvl = splitRDD.map(flattenedGetClusters)

cohesionAlonso = clusterinfoHighLvl.map(lambda cluster: calculateCohesion2(cluster, cluster[0])) #calculates
cohesion of each cluster

cohesionAlonso = cohesionAlonso.collect()

cohesionAlonsoTotal = calculateAverage(cohesionAlonso)

totalSUMAIonso = clusterinfoHighLvl.map(lambda cluster: calculateTotalSum(cluster, cluster[0])) #calculates
cohesion of each cluster

totalSUMAIonso = totalSUMAIlonso.collect()

totalSUMAIonso = calculateAverage(total SUMAIlonso)

BSSAlonso = totalSUMAIlonso - cohesionAlonsoTotal

-- Calculo de cohesion y separacion para SUBCLU

clusterFiles = sc.wholeTextFiles("/SubcluOriginal/",minPartitions=None, use_unicode=True)

filteredClusterFiles = clusterFiles.filter(lambda (fname, content): ‘cluster' in fname)

filesRDD = filteredClusterFiles.map(lambda (fName,content): content)

splitRDD = filesRDD.map(lambda f: f.split("\n"))

clusterInfoHighLvl = splitRDD.map(flattenedGetClusters)

cohesionOriginal = clusterinfoHighLvl.map(lambda cluster: calculateCohesion2(cluster, cluster[0])) #calculates
cohesion of each cluster

cohesionOriginal = cohesionOriginal.collect()

cohesionOriginalTotal = calculateAverage(cohesionOriginal)

totalSUMOriginal = clusterInfoHighLvl.map(lambda cluster: calculateTotalSum(cluster, cluster[0])) #calculates
cohesion of each cluster

totalSUMOriginal = totalSUMOriginal.collect()

totalSUMOriginal = calculate Average(total SUMOriginal)

BSSOriginal = totalSUMOriginal — cohesionOriginal Total
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A continuacién, un agrupamiento generado por el framework ELKI. Cada uno de estos archivos
fue analizado por el codigo Spark adjunto en la seccion 7.3

- Cluster Model: Id del grupo (autogenerado)

- Cluster Name: Nombre del grupo (autogenerado, el mismo que el ID)

- Cluster Size: Cantidad de objetos dentro del grupo

- Model Class: Subclase de agrupamiento (categorias en las que se subdividen los algoritmos
en el framework Elki).

- Cluster Mean: Vector gque representa la media del grupo para cada atributo

- Subspace Dimensions: Lista de atributos parte del grupo (subespacio). Por ejemplo, la
muestra que se presenta a continuacion es de un grupo que tiene 7 atributos de los 10 del conjunto
de datos analizado).

- Resto del archivo : EIl resto del archivo es la lista de todos los objetos y el valor de cada
atributo.

# Cluster: cluster_114

# Cluster name: cluster_114

# Cluster size: 444

# Model class: de.Imu.ifi.dbs.elki.data.model.SubspaceModel

# Cluster Mean: 6.087837837837838, 0.2882882882882883, 2.6666666666666665,
0.009009009009009009, 0.02702702702702703, 0.25900900900900903, 1.0495495495495495,
1.8018018018018018, 0.9054054054054054, 10.268018018018019
# Subspace: Dimensions: [3, 4, 5, 7, 8, 9, 10]

ID=26909 3.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 6909
ID=226787.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 2678
ID=294296.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 9429
ID=211446.00.02.00.00.00.01.01.01.0 10.0 1144
ID=274887.00.02.00.00.00.01.01.01.010.0 7488

ID=24008 6.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 4008
ID=225237.00.02.00.00.00.01.01.01.010.0 2523
ID=203227.00.02.00.00.00.01.01.01.010.0 322
ID=253637.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 5363
ID=253536.00.02.00.00.00.01.01.01.0 10.0 5353
ID=281115.00.02.00.00.00.01.01.01.010.08111
ID=298375.00.02.00.00.00.01.01.01.0 10.0 9837
ID=279287.00.02.00.00.00.01.01.01.010.0 7928
ID=226307.00.02.00.00.00.01.01.01.0 10.0 2630
ID=225016.00.02.00.00.00.01.01.01.010.0 2501

ID=29034 7.03.02.00.00.02.01.01.0 1.0 10.0 9034
ID=255695.00.02.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 5569
ID=217154.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 1715
ID=273897.00.02.00.00.00.00.01.01.010.0 7389
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ID=219787.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 1978
ID=279255.00.02.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 7925
ID=217867.00.02.00.00.00.02.01.01.0 10.0 1786
ID=266836.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 6683
1D=26927 3.02.03.00.00.06.01.01.0 1.0 10.0 6927
ID=255004.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 5500
ID=269017.03.03.00.00.02.01.01.01.0 10.0 6901
ID=275026.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 7502
ID=235355.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 3535
ID=25508 6.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 5508
ID=279705.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 7970
ID=233705.00.03.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 3370
ID=28676 7.03.02.00.00.03.02.01.01.0 10.0 8676
ID=277956.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 7795
ID=20606 6.0 0.0 3.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 606
ID=232197.00.03.00.00.00.01.01.01.010.0 3219
ID=294807.00.03.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 9480
ID=22507 7.0 0.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 10.0 2507
ID=262573.00.02.00.00.00.01.01.01.0 11.0 6257
ID=238767.00.02.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 3876
1D=22396 6.0 0.0 3.00.00.0 0.0 1.0 1.0 1.0 10.0 2396
ID=28038 7.00.02.00.00.0 0.0 0.0 1.0 1.0 10.0 8038
ID=200096.00.03.00.00.00.01.01.01.010.09
ID=20628 4.04.03.00.00.03.01.01.0 1.0 10.0 628
ID=276204.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 7620
1D=223257.00.02.00.00.00.01.01.01.011.0 2325
ID=25856 7.00.03.00.00.0 0.0 1.0 1.0 1.0 10.0 5856
1D=222527.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 2252
ID=209127.00.03.00.00.00.01.01.01.010.0 912
ID=27807 3.00.02.00.00.0 0.0 0.0 1.0 1.0 10.0 7807
ID=255774.00.02.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 5577
1D=219397.00.02.00.00.00.01.01.01.011.0 1939
1D=259225.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 5922
ID=264415.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 6441
ID=216045.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 1604
ID=26238 7.00.02.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 6238
ID=223614.04.02.00.00.06.01.02.01.0 10.0 2361
ID=25064 6.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 5064
ID=275306.00.02.00.00.00.01.01.01.0 11.0 7530
ID=251377.00.03.00.00.00.01.01.01.010.0 5137
ID=267707.00.02.00.00.00.02.01.01.010.0 6770
ID=286323.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 8632
ID=249777.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 4977
ID=291834.00.02.00.00.00.01.01.01.011.09183
ID=249735.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 4973
ID=232634.00.02.00.00.00.01.01.01.011.0 3263
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ID=261307.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 6130
ID=202217.00.03.00.00.00.01.01.01.010.0 221

ID=27336 6.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 7336
ID=26237 6.00.03.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 6237
ID=290107.00.02.00.00.00.01.0 2.0 1.0 10.0 9010
1D=29059 3.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 9059
ID=21078 4.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 1078
ID=276437.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 7643
ID=291045.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 9104
ID=28316 4.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 8316
1D=293295.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 9329
ID=256596.00.03.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 5659
1D=228296.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 2829
1D=22936 5.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 2936
ID=24658 7.00.03.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 4658
ID=214877.00.03.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 1487
ID=20188 6.00.03.00.00.00.01.01.01.0 10.0 188

ID=22267 4.00.03.00.0 0.0 0.0 1.0 2.0 1.0 10.0 2267
ID=22693 7.00.03.00.00.00.02.0 1.0 1.0 10.0 2693
ID=237516.00.03.00.00.00.02.01.01.010.0 3751
ID=298245.00.03.00.00.00.02.0 1.0 1.0 10.0 9824
ID=295656.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 9565
ID=21098 4.04.03.00.00.02.02.01.0 1.0 10.0 1098
ID=272927.03.03.00.00.02.01.01.01.011.0 7292
ID=231877.00.03.00.00.00.01.02.0 1.0 10.0 3187
ID=206927.02.03.00.00.04.01.01.01.011.0 692

ID=20956 6.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 11.0 956

ID=298057.00.03.00.00.00.01.01.01.011.0 9805
ID=234467.00.03.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 3446
ID=263493.00.01.00.00.00.01.01.01.011.06349
ID=27438 4.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 7438
ID=287247.00.03.00.00.00.01.01.01.011.08724
ID=248447.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 4844
ID=226854.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 2685
ID=213817.00.03.00.00.00.00.01.01.010.0 1381
ID=248245.00.03.00.00.00.01.01.01.011.0 4824
ID=20698 7.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 698

ID=261053.00.03.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 6105
ID=26867 5.00.03.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 6867
ID=251926.00.03.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 5192
ID=284267.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 8426
ID=25288 7.00.03.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 5288
ID=221474.00.03.00.01.00.01.01.01.0 10.0 2147
ID=287354.00.03.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 8735
ID=283025.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 8302
ID=298455.04.01.00.00.04.00.01.0 1.0 10.0 9845

77



ID=230353.00.03.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 3035
ID=22682 4.0 0.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 10.0 2682
1D=243224.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 4322
ID=240517.00.03.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 4051
1D=228495.00.03.00.00.00.02.0 1.0 1.0 10.0 2849
ID=261997.00.03.00.00.00.01.01.01.011.0 6199
ID=239874.00.03.00.00.00.01.01.01.0 11.0 3987
ID=261407.00.03.00.00.00.01.01.01.011.0 6140
ID=20166 7.00.01.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 166

ID=253807.00.01.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 5380
ID=23664 7.0 0.0 3.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 3664
ID=20268 7.00.03.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 268

ID=238875.00.01.00.00.00.01.01.01.0 11.0 3887
ID=234217.00.01.00.00.00.00.01.01.010.0 3421
ID=239424.00.02.00.00.00.00.0 1.0 1.0 11.0 3942
ID=232385.00.02.00.00.00.02.01.01.011.0 3238
ID=225847.00.01.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 2584
ID=269937.00.03.00.00.00.01.01.01.011.0 6993
ID=25558 3.00.01.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 5558
ID=212115.00.03.00.00.00.02.01.01.010.0 1211
ID=284896.04.03.00.00.02.02.01.0 1.0 10.0 8489
ID=247277.00.01.00.00.00.02.01.01.010.0 4727
ID=287077.00.03.00.00.00.02.01.01.0 10.0 8707
ID=282156.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 8215
ID=277916.03.03.00.00.03.02.01.01.010.0 7791
ID=251357.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 5135
1D=26242 4.00.03.00.00.00.02.0 1.0 1.0 10.0 6242
1D=299907.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 9990
ID=281714.00.03.00.00.00.02.01.01.010.0 8171
ID=293157.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 9315
ID=265124.04.01.00.00.03.02.01.01.0 10.0 6512
1D=25298 6.00.03.00.00.00.0 2.0 1.0 1.0 10.0 5298
ID=287317.00.03.00.00.00.02.01.01.010.0 8731
ID=234947.00.03.00.00.00.02.01.01.011.0 3494
ID=264113.00.03.00.00.00.02.01.01.0 11.0 6411
ID=24866 5.00.03.00.0 1.0 0.0 0.0 1.0 1.0 10.0 4866
ID=241297.00.03.00.00.00.02.01.01.0 11.0 4129
ID=216997.00.03.00.00.00.02.01.01.011.0 1699
ID=26307 4.03.03.00.00.04.01.02.01.0 11.0 6307
ID=271275.00.03.00.00.00.02.01.01.011.0 7127
ID=231827.00.01.00.00.00.00.01.01.0 11.0 3182
ID=220137.00.01.00.00.00.00.01.01.011.0 2013
ID=24306 7.03.02.00.00.02.01.01.01.0 12.0 4306
ID=280207.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 8020
ID=254816.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 5481
ID=236606.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 3660
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ID=253507.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 5350
ID=288416.00.03.01.01.00.00.01.01.0 10.0 8841
1D=222257.03.02.00.00.02.01.03.01.0 10.0 2225
ID=235386.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 3538
ID=241997.00.02.00.00.00.01.03.01.010.0 4199
ID=279747.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 7974
1D=26329 7.00.02.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 6329
ID=223457.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 2345
ID=289107.00.02.00.00.00.01.03.01.0 10.0 8910
ID=207906.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 790
ID=266057.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 6605
ID=299407.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 9940
ID=28062 6.0 0.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 8062
ID=240936.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 4093
ID=217807.00.04.00.00.00.01.01.01.010.01780
ID=283497.00.02.00.00.00.01.03.01.010.0 8349
1D=252626.00.04.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 5262
ID=26536 7.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 6536
ID=217636.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 1763
ID=238617.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 3861
ID=25909 7.03.02.00.00.02.0 1.0 3.0 1.0 10.0 5909
ID=221787.00.02.00.00.00.01.03.01.010.0 2178
ID=284677.00.02.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 8467
ID=212766.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 1276
ID=297827.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 9782
ID=25958 7.00.02.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 5958
ID=251277.00.02.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 5127
1D=249927.00.02.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 4992
ID=231575.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 3157
ID=214787.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 1478
ID=200154.00.04.00.00.00.01.01.01.010.015
1D=293244.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 9324
ID=229374.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 2937
1D=232226.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 3222
ID=216226.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 1622
ID=232577.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 3257
ID=244317.00.04.00.00.00.01.01.01.010.0 4431
1D=269204.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 6920
ID=278236.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 7823
ID=26037 6.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 6037
ID=215095.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 1509
ID=26108 7.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 6108
ID=275657.00.02.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 7565
ID=245825.00.04.00.00.00.01.01.01.0 10.0 4582
ID=247787.00.02.00.00.00.01.03.01.010.0 4778
ID=240404.00.04.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 4040
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ID=219237.00.01.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 1923
ID=262657.00.04.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 6265
ID=219857.00.03.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 1985
1D=229014.00.04.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 2901
ID=238237.00.03.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 3823
ID=244757.00.04.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 4475
ID=235505.00.04.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 3550
ID=261757.00.03.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 6175
ID=292734.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 9273
ID=27007 7.00.04.00.0 0.0 0.0 2.0 1.0 1.0 10.0 7007
ID=214036.00.04.00.00.00.01.01.01.0 11.0 1403
ID=202514.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 251

ID=20198 7.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 198

ID=204306.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0430

ID=20886 6.00.04.00.00.00.01.01.01.0 11.0 886

ID=296507.00.04.00.00.00.0 1.0 1.0 1.0 9.0 9650

ID=298904.00.04.00.00.00.00.0 1.0 1.0 10.0 9890
ID=231473.00.04.00.00.00.01.01.01.0 11.0 3147
ID=253127.00.01.00.00.00.01.03.01.010.0 5312
ID=231547.00.01.00.00.00.01.03.01.0 10.0 3154
ID=250115.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 5011
ID=213097.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 1309
ID=26082 7.00.01.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 6082
ID=279344.00.03.00.00.00.01.01.01.012.0 7934
ID=25078 7.03.01.00.00.03.01.0 3.0 1.0 10.0 5078
ID=241077.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 4107
ID=227973.04.04.00.00.04.00.01.0 1.0 10.0 2797
ID=226167.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 9.0 2616

ID=258347.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 5834
ID=219125.00.04.00.00.00.00.01.01.010.0 1912
ID=227455.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 2745
ID=216577.00.04.00.00.00.01.01.01.011.0 1657
ID=222773.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 10.0 2277
ID=23406 3.00.04.00.00.00.0 0.0 1.0 1.0 10.0 3406
ID=277427.00.04.00.00.00.00.01.01.0 10.0 7742
ID=289847.00.02.00.00.00.01.03.01.011.0 8984
1D=222977.00.04.00.00.00.01.01.01.0 11.0 2297
ID=243204.04.04.00.00.04.01.01.01.0 9.0 4320

ID=285704.03.04.00.00.02.01.01.01.09.0 8570

ID=229406.00.04.00.00.00.01.01.0 1.0 11.0 2940
ID=276117.00.01.00.00.00.01.03.01.010.0 7611
ID=263156.00.04.00.00.00.01.01.01.011.06315
ID=267145.00.04.00.00.00.01.01.01.011.06714
ID=284427.00.03.00.00.00.01.01.01.012.0 8442
ID=25488 7.00.01.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 5488
ID=281447.00.03.00.00.00.01.03.01.010.0 8144
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ID=226604.00.03.00.00.00.01.01.0 1.0 12.0 2660
ID=261945.00.04.00.00.00.01.01.01.011.06194
ID=261427.00.02.00.00.00.01.03.01.0 11.0 6142
ID=28636 7.04.02.00.00.04.01.0 3.0 1.0 11.0 8636
1D=228027.00.02.00.00.00.01.03.01.0 11.0 2802
ID=239757.00.01.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 3975
ID=26098 7.00.02.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 11.0 6098
ID=230347.00.02.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 3034
ID=241407.00.01.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 4140
ID=24168 7.00.03.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 4168
ID=216347.00.02.00.00.00.02.0 3.0 1.0 10.0 1634
ID=291497.03.01.00.00.0 2.0 1.0 3.0 1.0 10.0 9149
ID=281017.00.03.00.00.00.01.03.01.010.0 8101
ID=20168 7.00.01.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 10.0 168
ID=264177.00.01.00.00.00.01.03.01.0 10.0 6417
ID=293187.00.01.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 9318
ID=28623 7.03.03.00.00.02.01.03.01.0 10.0 8623
ID=245146.00.03.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 4514
ID=270107.00.03.00.00.00.01.03.01.010.0 7010
1D=281227.00.01.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 8122
ID=203737.03.03.00.00.02.01.03.01.010.0373
ID=269327.03.03.00.00.06.0 1.0 3.0 1.0 10.0 6932
ID=26646 7.0 0.0 2.0 0.0 0.0 0.0 2.0 3.0 1.0 10.0 6646
ID=20946 7.00.03.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 946
ID=264377.00.03.00.00.00.01.03.01.0 10.0 6437
ID=267736.00.04.00.00.00.02.01.01.010.06773
ID=254016.00.03.00.00.00.03.01.01.0 10.0 5401
1D=29226 7.00.02.00.0 0.0 0.0 0.0 3.0 1.0 10.0 9226
ID=231077.00.04.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 3107
1D=299116.00.04.00.00.00.02.01.01.010.0 9911
ID=257574.00.04.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 5757
ID=224537.00.01.00.00.00.0 3.0 1.0 1.0 10.0 2453
ID=254135.00.04.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 5413
ID=287764.00.04.00.00.00.02.01.0 1.0 10.0 8776
ID=200345.00.04.00.00.00.02.01.01.010.0 34
ID=261327.00.03.00.00.00.01.03.01.011.0 6132
ID=26008 7.0 0.0 3.00.0 0.0 0.0 3.0 2.0 1.0 10.0 6008
ID=206057.00.01.00.00.0 0.0 2.0 3.0 1.0 10.0 605
ID=228607.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 11.0 2860
ID=241435.00.03.00.00.00.02.01.01.012.0 4143
ID=22965 6.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 2.0 3.0 1.0 10.0 2965
ID=231457.00.03.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 3145
ID=257547.00.01.00.00.00.02.0 3.0 1.0 10.0 5754
ID=212357.00.01.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 1235
ID=271507.00.01.00.00.00.02.03.01.0 10.0 7150
ID=251007.00.03.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 5100

81



ID=244946.00.01.00.00.00.02.0 1.0 1.0 12.0 4494
ID=288107.00.03.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 8810
ID=265907.00.03.00.00.00.00.0 3.0 1.0 10.0 6590
ID=291536.03.03.00.00.04.01.03.01.011.0 9153
ID=26622 7.00.01.00.0 0.0 0.0 0.0 3.0 1.0 10.0 6622
1D=26228 7.00.03.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 11.0 6228
ID=296177.00.01.00.00.00.01.03.01.011.0 9617
ID=266427.00.04.00.00.00.00.01.0 1.0 9.0 6642
1D=239496.00.04.00.00.00.00.0 1.0 1.0 11.0 3949
ID=206817.00.01.00.00.00.01.03.01.011.0681
ID=241737.00.01.00.00.00.01.03.01.011.0 4173
ID=267094.00.04.01.01.00.01.01.01.010.0 6709
ID=25748 4.00.04.00.00.00.00.01.01.011.0 5748
ID=29457 7.00.03.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 11.0 9457
ID=271127.00.03.00.00.00.01.03.01.09.0 7112
ID=22496 7.00.02.00.0 1.0 0.0 0.0 3.0 1.0 10.0 2496
ID=287797.00.01.00.00.00.01.03.01.011.08779
ID=211187.00.03.00.00.00.01.03.01.09.0 1118
ID=251804.04.04.00.00.04.01.02.01.09.05180
ID=235346.00.04.00.00.00.02.01.0 1.0 9.0 3534
ID=224856.00.04.00.01.00.01.01.01.0 11.0 2485
1D=229823.00.03.00.01.00.00.01.0 1.0 12.0 2982
ID=285193.01.03.00.00.01.03.02.01.09.0 8519
ID=291416.04.03.00.00.04.02.03.01.011.0 9141
ID=274697.04.03.00.00.02.02.03.01.011.0 7469
ID=214137.00.00.00.00.00.01.0 2.0 0.0 11.0 1413
ID=227707.00.00.00.00.00.02.01.00.011.0 2770
ID=203117.00.00.00.00.00.02.01.00.011.0 311
ID=219207.00.00.00.00.00.02.0 2.0 0.0 10.0 1920
ID=200106.00.00.00.00.00.02.01.00.011.010
ID=283154.00.04.01.01.00.00.01.01.0 10.0 8315
ID=231957.00.00.00.00.00.00.01.0 0.0 11.0 3195
ID=293817.00.03.00.00.00.00.03.01.011.0 9381
ID=29587 7.00.00.00.00.0 0.0 2.0 1.0 0.0 11.0 9587
ID=296857.00.00.00.00.00.00.0 1.0 0.0 11.0 9685
1D=28228 7.00.00.00.00.00.0 0.0 1.0 0.0 11.0 8228
ID=26306 7.0 0.0 0.00.00.00.00.0 1.0 0.0 11.0 6306
ID=28968 5.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0 0.0 10.0 8968
ID=210337.00.03.00.00.00.00.03.01.09.0 1033
ID=27258 6.00.00.00.00.00.00.0 1.0 0.0 11.0 7258
ID=213947.00.00.00.00.00.00.01.00.0 11.0 1394
ID=288707.00.00.00.00.00.00.01.0 0.0 11.0 8870
ID=248226.04.04.00.00.02.01.03.0 1.0 10.0 4822
ID=24036 3.00.02.00.00.00.0 3.0 1.0 1.0 12.0 4036
ID=247457.00.04.00.00.00.01.03.01.0 10.0 4745
ID=295557.00.04.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 9555
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ID=293037.00.04.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 9303
ID=254465.04.04.00.00.04.01.01.0 1.0 12.0 5446
ID=24324 4.00.04.00.00.00.01.01.01.012.0 4324
ID=215506.00.04.00.00.00.0 1.0 3.0 1.0 10.0 1550
ID=203817.00.04.00.00.00.01.01.01.012.0381

ID=271177.00.04.00.00.00.01.03.01.010.0 7117
ID=29054 7.00.00.00.00.0 0.0 2.0 2.0 0.0 11.0 9054
ID=274017.00.04.00.00.00.01.03.01.010.0 7401
ID=263937.00.04.00.00.00.01.03.01.0 10.0 6393
ID=236456.00.04.00.02.00.0 1.0 1.0 1.0 10.0 3645
ID=274334.00.04.00.00.00.01.01.01.0 12.0 7433
ID=280076.00.04.01.01.00.00.01.01.0 11.0 8007
ID=201897.00.04.00.00.00.01.0 3.0 1.0 10.0 189

ID=227137.00.04.00.00.00.01.03.01.010.0 2713
ID=231007.00.04.00.00.00.01.03.01.0 11.0 3100
ID=218006.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 1800
ID=238007.00.04.00.00.00.01.0 3.0 1.0 9.0 3800

ID=215526.00.05.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 1552
ID=235776.00.04.00.00.00.01.03.01.011.0 3577
ID=254214.00.04.00.01.00.01.01.01.012.0 5421
ID=21026 4.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 1026
ID=218217.00.00.00.00.00.01.03.0 0.0 10.0 1821
ID=210317.00.04.00.00.00.01.03.01.09.01031

ID=274227.00.04.00.0 0.0 0.0 0.0 3.0 1.0 10.0 7422
ID=26084 5.00.05.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 6084
ID=243167.00.05.00.00.00.01.01.01.0 10.0 4316
ID=21658 7.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 1658
ID=204747.00.04.00.00.00.01.03.01.011.0474

ID=20916 7.00.04.00.00.00.01.03.01.0 11.0 916

ID=202397.00.04.00.00.00.01.03.01.011.0 239

ID=23448 5.04.05.00.00.03.01.01.0 1.0 10.0 3448
ID=204377.00.00.00.00.00.0 1.0 3.0 0.0 10.0 437

ID=277417.00.00.00.00.00.01.03.00.010.0 7741
ID=261847.00.00.00.00.00.01.01.00.012.0 6184
1D=221125.00.05.00.00.00.01.01.01.0 10.0 2112
ID=281547.00.04.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 8154
ID=225217.00.00.00.00.00.01.0 3.0 0.0 10.0 2521
ID=254447.00.04.00.00.00.0 2.0 3.0 1.0 10.0 5444
ID=24288 7.0 0.0 0.00.00.0 0.0 1.0 3.0 0.0 10.0 4288
1D=222727.00.04.00.00.00.02.01.01.012.0 2272
ID=227007.00.00.00.00.00.01.03.00.0 10.0 2700
ID=276524.04.04.00.00.02.02.01.01.012.0 7652
ID=23936 4.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 3936
1D=292817.00.00.00.00.00.01.0 3.0 0.0 10.0 9281
ID=253117.00.00.00.00.00.01.03.00.0 10.0 5311
ID=286437.00.00.00.00.00.0 1.0 3.0 0.0 10.0 8643
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ID=22418 7.00.00.00.00.0 0.0 1.0 3.0 0.0 10.0 2418
ID=267616.00.05.00.00.00.01.01.01.010.0 6761
ID=257495.03.05.00.00.02.01.01.01.0 10.0 5749
ID=295407.00.00.00.00.0 0.0 1.0 3.0 0.0 10.0 9540
1D=222437.00.04.00.00.00.00.0 3.0 1.0 10.0 2243
ID=212017.00.00.00.00.00.01.0 3.0 0.0 10.0 1201
ID=255424.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 5542
ID=228146.00.05.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 2814
1D=293026.00.05.00.00.00.01.0 1.0 1.0 10.0 9302
ID=272577.00.03.00.00.00.01.0 3.0 1.0 12.0 7257
ID=294457.00.01.00.00.0 0.0 1.0 3.0 1.0 12.0 9445
ID=237347.00.02.00.00.00.01.04.01.010.03734
ID=233077.00.02.00.00.00.01.04.0 1.0 10.0 3307
ID=260457.00.02.00.00.00.0 1.0 4.0 1.0 10.0 6045
ID=270257.00.02.00.00.00.01.04.0 1.0 10.0 7025
ID=267314.00.02.00.00.00.01.04.01.010.06731
ID=289124.00.02.00.00.00.01.04.01.0 10.0 8912
ID=287416.00.02.00.00.00.01.04.01.010.0 8741
ID=25687 7.0 0.0 3.00.0 0.0 0.0 3.0 3.0 1.0 10.0 5687
ID=221197.00.01.00.00.00.03.03.01.010.0 2119
ID=276247.00.05.00.00.00.01.01.0 1.0 10.0 7624
ID=299357.00.00.00.00.00.0 3.0 1.0 0.0 10.0 9935
ID=20659 6.04.05.00.00.04.01.01.01.0 10.0 659
ID=26858 7.00.02.00.00.00.0 1.04.0 1.0 11.0 6858
ID=26680 7.0 0.0 3.00.00.0 0.0 1.0 4.0 1.0 10.0 6680
ID=296496.00.03.00.00.00.01.04.0 1.0 10.0 9649
ID=20006 7.00.01.00.00.00.01.04.01.010.06
ID=211824.00.03.00.00.00.01.04.01.011.0 1182
ID=25988 7.00.03.00.00.00.01.04.0 1.0 11.0 5988
ID=282817.00.01.00.00.00.01.04.01.011.0 8281
ID=20194 4.00.03.00.00.00.02.04.01.0 10.0 194
ID=24907 7.00.0 3.0 0.0 0.0 0.0 2.0 4.0 1.0 10.0 4907
ID=20997 4.00.03.00.00.00.01.04.0 1.0 9.0 997
ID=28662 7.00.00.00.00.0 0.0 1.0 3.0 0.0 11.0 8662
ID=264217.00.01.00.00.00.02.04.01.011.0 6421
ID=278947.00.04.00.00.00.00.03.01.011.0 7894
ID=238947.00.04.00.00.00.00.0 3.0 1.0 11.0 3894
ID=245407.00.00.00.00.0 0.0 2.0 3.0 0.0 10.0 4540
ID=208117.00.00.00.00.00.02.03.00.0 10.0 811
ID=29536 7.00.03.00.0 0.0 0.0 2.0 3.0 1.0 8.0 9536
ID=25947 4.00.03.00.00.00.00.04.0 1.0 11.0 5947
ID=242017.00.00.00.00.00.01.03.00.011.0 4201
ID=241427.00.00.00.00.00.01.03.00.0 11.0 4142
ID=231037.00.00.00.00.00.01.03.00.011.0 3103
ID=218957.00.00.00.00.00.01.03.00.0 11.0 1895
ID=289157.00.00.00.00.00.0 0.0 3.0 0.0 11.0 8915
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ID=29404 7.00.0 0.00.0 0.0 0.0 2.0 3.0 0.0 11.0 9404
ID=227795.00.04.00.00.00.01.04.0 1.0 10.0 2779
1D=292447.00.02.00.00.00.00.04.0 1.0 8.0 9244
ID=272097.00.00.00.0 0.0 0.0 1.0 4.0 0.0 10.0 7209
ID=20023 6.00.00.00.00.00.01.04.0 0.0 10.0 23
ID=257826.00.00.00.0 0.0 0.0 1.0 4.0 0.0 10.0 5782
ID=237544.00.00.00.00.00.01.04.00.0 10.0 3754
ID=28088 7.04.02.00.0 0.0 2.0 1.0 5.0 1.0 10.0 8088
ID=241477.00.04.00.00.00.01.0 3.0 1.0 8.0 4147
ID=296127.00.04.00.00.00.01.03.01.0 8.0 9612
ID=29048 7.00.01.00.00.0 0.0 1.0 4.0 1.0 12.0 9048
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Las modificaciones descritas en este trabajo se encuentran en el repositorio GITHUB en
https://github.com/alonvalle1788/SUBCLU-R.

Las modificaciones se realizaron solamente en la clase SUBCLU.java, para utilizar las
modificaciones solo es necesario solo es necesario descargar el codigo fuente ELKI y sustituir la
SUBCLU.java y compilar la solucion.

--generar subset 1

set.seed(sample(1:100, 1, FALSE)) --valor semilla : 52

subsetl <- sample(nrow(USCensusData), 10000, replace=FALSE)
muestral <- USCensusData[subset1,]

--generar subset 2

set.seed(sample(1:100, 1, FALSE)) --resultado: --valor semilla : 24
subset2 <- sample(nrow(USCensusData), 10000, replace=FALSE)
muestra2 <- USCensusData[subset2,]

--generar subset 3

set.seed(sample(1:100, 1, FALSE)) --valor semilla : 44

subset3 <- sample(nrow(USCensusData), 10000, replace=FALSE)
muestra3 <- USCensusData[subset3,]

--identificar comunes entre subsetl y subset2
common.idsAandB <- (subsetl1$caseid %in% subset2$caseid)

--identificar comunes entre subsetl y subset3
common.idsAandC <- (subsetl %in% subset3)

--identificar comunes entre subset2 y subset3
common.idsBandC <- (subset2 %in% subset3)

--ver coincidencias

summary(common.idsAandB)
summary(common.idsAandC)
summary(common.idsBandB)
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Las muestras obtenidas del conjunto de datos USCensus1990 se compararon entre si para verificar
que fuesen diferentes. Se encontré un promedio de similitud de un 0.406% entre las muestras. En

la Tabla 8 se observa el desglose de las similitudes.

Muestra | Muestra | Muestra
1 2 3
Muestra 0.34% 0.41%
1
Muestra | 0.34% 0.47%
2
Muestra | 0.41% | 0.47%
3

Tabla 8. Tabla de similitud entre muestras
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Adicional a los parametros del algoritmo SUBCLU utilizados, establecidos en la secciéon 5.2.1, el
framework ELKI tiene muchos pardmetros adicionales, por ejemplo, filtros sobre el conjunto de
datos seleccionados, el evaluador del algoritmo seleccionado, entre otros. A continuacion, se
presentan todos los valores paramétricos utilizados, la mayoria son los valores por defecto del
sistema.

Parametro Valor

verbose True

enableDebug True

db Default: StaticArrayDatabase

dbc Default: FileBasedDatabaseConnection
dbc.in C:\users\alonso\Downloads\muestra.csv
dbc.parser Default: NumberVectorLabelParser

parser.colsep
parser.quote
string.comment
parser.labelindices
parser.vector-type
db.filter

db.index

time

algorithm
Subclu.distancefunction
%

distance.dims
subclu.epsilon
subclu.minpts
evaluator
silhouette.distance

silhouette.noisehandling
resulthandler

out

out.gzip
out.silentoverwrite
out.filter

Default: \s*[,;s]s*
Default: “
Default: M\s*(#]//];).*$

Default: DoubleVector

True

clustering.subspace.SUBCLU
SubspaceManhattanDistanceFunction /
SubspaceEuclideanDistanceFunction

10

3.0

600

Clustering.internal.EvaluateSillhouette
SubspaceManhattanDistanceFunction /
SubspaceEuclideanDistanceFunction

Default: TREAT_NOISE_AS_SINGLETONS
ResultWriter
C:\users\alonso\Downloads\SUBCLUExperiment
Default: false

Default: false

Tabla 9. Configuracion ELKI para ejecucién de los experimentos.
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