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Introduccion

. . -
En este modulo presentamos los métodos de agregacion* que dan como re- s, bt

sultado los modelos descriptivos. Estos Gltimos permiten obtener una prime-
ra aproximacioén a la estructura de un dominio y efectuar tareas simples de
prediccion.

Los métodos de agregacidn se utilizan en una situacion de relativo descono-
cimiento del dominio, es decir, de lo que sabemos. Se trata de obtener una des-
cripciodn inicial que separe grupos de objetos con caracteristicas parecidas. Esta
primera separacion debe permitirnos reflexionar acerca de las caracteristicas
comunes de los objetos que pertenecen a cada grupo, lo que los hace parecidos
y por qué, y lo que los diferencia de los otros grupos y por qué. 0

El tema presenta conceptos importantes que también se utilizan en la obten-
cién de modelos de otros tipos, como son las ideas de espacio de represen-
tacion, distancia y medida de similitud.
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Objetivos

El estudio de los materiales asociados a este médulo permitira que el estudian-
te alcance los objetivos siguientes:

1. Conocer los principales métodos de construccion de modelos de agregacion.

2. Aprender las nociones basicas utilizadas para definir criterios de proximi-
dad o similitud entre objetos que permiten asegurar que pertenecen a un
mismo grupo.

3. Repasar los métodos basados en distancias y en medidas probabilisticas.

4. Conocer sus ambitos de aplicacion mas frecuentes.
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1. Motivacion

La empresa Hyper-Gym quiere tener una primera idea de cudles son sus dife-
rentes grupos de clientes y en qué se parecen entre si. 0

Se trata de encontrar un método que permita discernir, de acuerdo con el
contenido de la base de datos, qué clientes son parecidos, pero sin imponer
ninguan criterio a priori. Subrayamos esto: no decimos que los clientes se agru-
pen porque tengan el mismo atributo (por ejemplo, el horario o la renta), o
que conozcamos a priori qué etiqueta de clase tiene cada uno, sino que, sin
mas informacion que la que aparece en los datos, debemos iniciar un proceso
automatico cuyo resultado proporcione una divisién del conjunto original de
clientes en subconjuntos formados por clientes que podamos reconocer como

parecidos.

Los métodos de agregacion pretenden encontrar precisamente las cla-
ses en que puede dividirse el dominio, el conjunto de observaciones.
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2. La similitud, base para la agrupacion de objetos

La base de la agrupacion es tener la capacidad de detectar objetos parecidos.
Lo més importante es saber qué aspecto determina que dos objetos sean pare-

cidos.

Se trata de “no mezclar peras y manzanas”, como nos han dicho desde peque-
flos. Ahora bien, ;qué factor determina que estos dos tipos de objetos sean
considerados diferentes? Después de todo, ambos son frutas, ;verdad? Sin em-
bargo, debemos centrarnos en los atributos que caracterizan a cada una: color,
forma, época de la cosecha, etc. Cada uno de estos atributos puede adoptar un
conjunto de valores determinado cuando consideramos todos los objetos que
se pueden clasificar. Por ejemplo, el color puede variar entre el verde, el verde

claro, el verde 4cido, el amarillo, el rojo, el granate, etc.

Debemos fijarnos en que hay varias combinaciones de atributos y valores que
nos ayudan a discriminar, que permiten separar un objeto de otro. Por ejem-

plo, no hay peras rojas ni granates.

Por lo tanto, el objetivo de la agregacion consiste en determinar como po-
demos separar un conjunto de objetos en varios grupos a partir de las com-
binaciones presentes de atributos y valores, de manera que los objetos mas

parecidos estén en el mismo grupo y los objetos diferentes, en grupos dife-

rentes. 0

Los métodos de agregacion tratan de encontrar criterios generales que
permitan realizar la agrupacién de objetos independientemente del
tipo de objetos (clientes, fruta, coches, etc.) que formen el dominio. Se
trata de ofrecer métodos validos e independientes del dominio.

Hay varios aspectos que debemos considerar: 0

1) La primera cuestién es saber en qué nos basamos para indicar que dos obje-
tos son parecidos. Puesto que nos interesa reunir en un mismo grupo los ob-
jetos que sean mas parecidos entre si, serd preciso que establezcamos alguna
manera de medir la similitud entre dos objetos. Los métodos deberan recurrir
a las propiedades que podemos observar. En concreto, si observamos dos obje-
tos, tendremos que ver qué combinaciones de atributos y valores muestran y,
a partir de ahi, medir su grado de similitud.

2) La segunda cuestion es decidir cudndo y como colocar un objeto dentro de
un grupo de objetos que hemos determinado que eran parecidos: jcuando su
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similitud con el resto de los objetos sea maxima?, ;jcuando supere un umbral?,
(cuando se dé una relaciéon de similitud con un porcentaje lo suficiente alto
de objetos de la clase? Por ejemplo, si un cliente va al gimnasio por la mafiana
y tiene una renta alta, jen qué clase lo pondremos? ;En la que corresponde a
los clientes que van mayoritariamente al gimnasio por la mafiana o en la co-

rrespondiente a quienes poseen rentas altas?

Los distintos métodos de agregacion de objetos se diferencian entre si basica-
mente por su manera de responder a estos problemas. 0

2.1. Una formulaciéon del problema de la agregacion

Vamos a plantear el problema de la agregacién como un problema de obten-
cién de descripciones a partir de un conjunto de observaciones. Partimos de

los elementos siguientes:

a) Un vocabulario de descripcion. Las observaciones u objetos que queremos
agrupar se describen segin un conjunto de atributos determinado. Por ejem-
plo, en el caso que nos ocupa, cada cliente esta descrito en términos de los atri-
butos siguientes: el centro al que esta adscrito (Centro), el horario en el que esta
matriculado (Horario), la actividad principal que lleva a cabo (Act1), la activi-
dad secundaria que realiza (Act2), su profesion (Prof), su nivel de renta (Renta),
su edad (Edad) y su sexo (Sexo).

Por lo tanto, cada cliente puede conceptualizarse como una tupla como la si-

guiente:
(Centro, Horario, Actl, Act2, Prof, Renta, Edad, Sexo)
Por ejemplo:
(1, ‘Mafnana’, ‘Yoga’, ‘Stretch’, ‘Jubilado’, 3.000.000, 67, ‘Hombre’)

El namero de atributos de cada observacién es el mismo: 8. Ello nos permite
representar normalmente todo el conjunto de objetos iniciales (clientes, en
este caso) como una matriz de objetos y atributos, que también se denomina
matriz de observaciones. En este caso, cada cliente es un objeto y cada con-
junto de valores dado por los diferentes atributos, una observacion.

Reflexionad
sobre la similitud

Un cliente que va al gimnasio
por la mafiana y tiene una ren-
ta alta, ;jes mas parecido a un
cliente que va por la tarde y
tiene una renta alta o al que va
por la mafana y tiene una
renta baja?

El vocabulario...

... determina los atributos que
permiten definir observacio-
nes, como por ejemplo, una
asignacion de valores concre-
tos a cada atributo.

Matriz de observaciones

Cliente Centro Horario Actl Act2 Prof Renta Edad Sexo
1 1 Mafana Yoga Stretch Jubilado 3.000.000 68 Mujer
2 3 Tarde TBC TBC Ejecutivo 1.200.000 40 Hombre
3 2 Tarde Stretch Steps Ejecutivo 9.000.000 36 Hombre
4 3 Tarde TBC Steps Ejecutivo 9.000.000 46 Hombre
5 1 Mafana Aerébic Steps Adm. 4.000.000 30 Mujer
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b) Un dominio de valores por atributo. Los atributos pueden tomar valores
numeéricos (la renta, por ejemplo, que podria oscilar entre un millén y veinti-
cinco millones); o pueden ser categoricos (el tipo de profesién: auténomo, ju-
bilado, funcionario, etc.). En cualquier caso, los métodos actian sobre una
formalizacién del problema que utiliza una metéafora atil: la del espacio de
atributos y la de la similitud como distancia. Observemos qué quiere decir
todo esto.

Con el fin de agrupar a los clientes de Hyper-Gym, necesitamos definir algin
criterio de similitud. ;Como definimos si dos clientes son parecidos? ;Por qué
tienen casi todos los valores iguales? ;Coémo es esa similitud? ;Es cero si cum-
plen que una cierta proporcién de atributos son iguales y uno, en caso contra-
rio? ;O admiten cierta gradacion en la similitud?

Es necesario contar con un criterio de similitud para agrupar objetos. Mas ade-

lante comentaremos algunos.

A continuacion, presentamos una primera formulaciéon del problema de la

agregacion.

La agregacion (clustering) es un método que trata de obtener una lista
de grupos a partir de una serie de objetos descritos por los valores adop-
tados por una coleccién de atributos. La unién de todos los grupos for-
ma el conjunto original de objetos. Un objeto s6lo se puede encontrar
en un grupo. Los grupos que respetan este criterio se denominan parti-
ciones.

Hay por lo menos dos formas de describir esta lista de grupos:

¢ Descripcion extensiva. Un grupo queda definido por la enumeracion de
los objetos que pertenecen al mismo. Por ejemplo, supongamos que apli-
cando cierto método de agregacion sobre el conjunto de clientes de Hyper-
Gym hemos obtenido una lista de cinco grupos. La descripcion del grupo 1
estd formada por los clientes que aparecen en éste: (1, 2, 101, 155).

e Descripcion intensiva. Se hace abstraccion de los objetos concretos que for-
man el grupo y se describen de manera sintética. Por ejemplo, se describe el
valor medio de cada atributo para los objetos que estan dentro del grupo. Su-
pongamos que hemos obtenido grupos con las caracteristicas siguientes:

El conjunto
de observaciones...

... define el dominio de
los valores del problema.

Conceptos importantes

Los conceptos principales para
definir la semejanza son el es-
pacio de atributos y la simili-
tud como distancia.

Podéis ver las medidas de similitud
en el subapartado 3.1. de este
médulo.

Grupo Centro Horario Actl Act2 Prof Renta Edad Sexo
1 1 Mafana Yoga Stretch Jubilado 3.000.000 68 Mujer
2 3 Tarde TBC Steps Ejecutivo 7.500.000 32 Hombre
3 1 Mafana Aerdbic Steps Administrativo 3.000.000 30 Mujer
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Ello resulta mas comprensible que saber que el grupo 1 estd formado por los
clientes (23, 24, 54, 67, 89, 100, 123, 145, 165). El hecho de tener una lista de

sus descripciones no nos aclara mucho las cosas.

Otra forma de sintetizar las caracteristicas de cada grupo es mediante reglas de
este tipo:

(Atributo, = valor,) A (Atributo, = valor,) A ... A (Atributo,, = valor,) = Grupo 1
Por ejemplo,

(Centro = 1) A (Horario = ‘Mafana’) A (Act 1 =‘Yoga’) A (Act 1 = ‘Stretch’) A
A (Prof = ‘Jubilado’) A (Edad = 68) A (Renta = 3.000.000) A (Sexo = ‘Mujer’) =
= Grupo 1

En este punto ya vemos que pueden surgir algunos problemas. En efecto, la
descripcién intensiva con valores “medios” parece facil de obtener a partir de
valores numéricos tras haber obtenido la media. Sin embargo, ;cémo obtene-
mos la “media” de valores no numéricos como, por ejemplo, los atributos Ho-

rario o Prof? Volveremos a esta cuestion mas adelante. 0

Podemos definir el problema de la agregacion en los términos siguientes:
dado un conjunto de atributos A, ..., A,, que toman valores en dominios
D,, ..., D,, un conjunto de n objetos Oy, ..., O, —cada uno de los mismos des-
crito como una tupla sobre los atributos 4, ..., A, -, y un criterio de similitud
entre objetos S(0,0)), la agregacion consiste en encontrar una particion del
conjunto de objetos originales en grupos G,, ..., G, de manera que todo objeto
O, 1 <i < n pertenezca a un grupo y que, para cada grupo G, todo objeto que
pertenezca al mismo tenga una similitud S, con los objetos de su grupo que sea
mayor que la que éstos exhiben con otra G,, con k #j.
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3. Espacio, distancia y similitud

Podemos imaginarnos que los diferentes atributos que describen los objetos - .
Los atributos definen

los ejes del espacio.

que queremos clasificar son los ejes de un espacio.

Tomemos un ejemplo sencillo con s6lo dos atributos: la renta de un cliente y
su edad, que nos define un espacio de dos dimensiones representable median-
te dos ejes: el eje y podemos asignarlo a la edad, y el eje x, al nivel de renta. Si
exploramos el fichero de clientes de Hyper-Gym y observamos los valores que
poseen estos dos atributos para cada registro de cliente, podemos representar
cada registro y cada cliente en un espacio de dos dimensiones. Por ejemplo,
un cliente de treinta y cinco afios con una renta de 5,5 millones queda repre-
sentado en este espacio de dos dimensiones por el punto (35, 5,5); uno de cua-
renta afios y 3,5 millones, por el punto (40, 3,5); uno de veinte aflos y 1,2
millones, por (20, 1,2), etc.).

En la figura siguiente podemos observar los diferentes puntos resultantes de T —

en el espacio de clasificacion.

proyectar sobre este espacio bidimensional los valores correspondientes a una

serie de clientes de Hyper-Gym.

Dispersion Renta-Edad

100
.
80-
.. Y

601 ¢ 2° .
40- [ 34 [

4 ji... .
208§ N2 s 0 °

0 ; :

0 5.000.000 10.000.000 15.000.000

Aparecen varias nubes de puntos que corresponden a posibles grupos de clien-
tes: los clientes jovenes con una renta baja, los clientes jovenes con una renta
alta y los clientes de edad media con rentas altas y medias. También, podemos
ver una serie de puntos que corresponden a otras combinaciones de valores;
incluso hay algunos puntos aislados, sin vecinos proximos, que corresponden

a individuos peculiares.

La distancia nos da
Es importante darse cuenta de que en este espacio podemos definir una un criterio de similitud.

distancia entre objetos en funcién de los valores de los atributos co-
rrespondientes, que nos permiten asimilar en este espacio los conceptos
de objetos parecidos y objetos proximos.
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Ejemplo de distancia entre objetos

Dados dos clientes, representados por dos puntos en el espacio, podemos definir una dis-
tancia muy sencilla: por cada atributo (edad o renta) que tengan igual sumaremos un 1
y por cada atributo que sea diferente contaremos un 0. Dividiremos el resultado por el
numero de atributos que se consideran (dos, en este caso). De esta manera, los objetos
idénticos tendran valor 1y los objetos completamente diferentes, valor 0.

Evidentemente, esta medida presenta una serie de inconvenientes que ahora no comen-
taremos, pero nos ofrece una idea de como podemos aplicar un primer criterio de simili-
tud: dos objetos son parecidos si su distancia en el espacio de atributos es minima.

Este tipo de andlisis se puede extender a problemas en los que el nimero de
atributos sea mucho mayor que dos. Si disponemos de un conjunto de n atri-
butos, habra que hacer la proyeccion sobre un espacio n-dimensional. Este he-
cho limita las posibilidades de extraer alguna conclusién a partir de los datos
mediante simple inspeccidn visual. En efecto, podemos representar figuras en
dos y en tres dimensiones, pero aqui finalizan nuestras posibilidades de per-

cepcion.

Un truco para superar esta dificultad consiste en contemplar subespacios del
espacio considerado; por ejemplo, podemos centrarnos en el subespacio bidi-

mensional definido por los atributos Edad y Renta o Edad y Horario, etc.

El concepto de distancia entre objetos nos permite algo mas que definir ob-

jetos parecidos: nos permite establecer el concepto de vecino.

Un vecino de un objeto determinado es aquel objeto que se encuentra

a una distancia muy préxima en el espacio de clasificacion.

(Qué quiere decir distancia proxima? Que el valor de la distancia es inferior a
un umbral que se ha establecido como razonable (a priori o de manera dina-
mica). Por ejemplo, si adoptamos la distancia euclidiana entre dos objetos, po-
demos decir que todo objeto que se encuentre a una distancia inferior a 0,3 de

un objeto determinado es su vecino.

Como hemos comentado, el concepto que nos permite agrupar objetos es el

de la semejanza o similitud que hay entre éstos.

La similitud recoge la intuicion de que hay cierta proximidad natural
entre los objetos del mismo grupo.

Ahora bien, dado que necesitamos automatizar el proceso de agregacion de
objetos parecidos, debemos formalizar el concepto de manera que pueda me-
dirlo un ordenador. 0

Ahora pasamos a revisar diferentes maneras de definir y medir la similitud.
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3.1. Medidas de similitud

Como hemos visto, para formalizar el concepto de similitud es atil visualizar el
problema dentro de un espacio con tantas dimensiones como atributos hayay

asimilar el concepto de similitud al de proximidad entre puntos de este espacio.

Las medidas de similitud intentan establecer como se calcula la distan-

cia entre dos puntos en un espacio de n-dimensiones.

Recordamos que cada uno de estos puntos es la representacion en ese espacio
abstracto de un objeto del dominio en razon de sus atributos (por ejemplo,
un cliente en un espacio bidimensional definido por los atributos Edad y
Renta).

Se trata, pues, de representar cada observacion como un punto en el espacio
y de medir el grado de proximidad entre dichos puntos. Ahora bien, las co-
sas no son tan faciles. De entrada, los atributos que forman las observacio-
nes no siempre tienen las caracteristicas necesarias para medir facilmente la

similitud.

Recordemos con qué formas aparecen los valores de cada atributo:

1) Variables numéricas. Son las variables que toman valores en un conjunto
de ntimeros ordenado como pueden ser los enteros, los naturales o los reales;
por ejemplo, la edad o la temperatura. Dentro de estas variables podemos dis-
tinguir los valores que corresponden a medidas auténticas; es decir, los valores
que se toman en relaciéon con un valor de origen, como por ejemplo el peso,
la longitud y el volumen. La propiedad de este tipo de atributos es que, ademas
de que tiene sentido hablar de orden entre valores, también mantienen pro-
piedades como la proporcion. Si alguien tiene cuarenta afios, la propiedad

Edad es el doble que la de alguien que tiene veinte.

2) Variables categoricas. Son las variables cuyos valores forman un conjunto
sin ninguna relaciéon de orden. Por ejemplo, el tipo de actividad que desarrolla
un cliente de Hyper-Gym es una variable de este tipo. Puede hacer yoga, stretch,
aerobic o cualquiera de las actividades que hay para elegir. No tiene demasiado
sentido decir que ‘Yoga’ es mayor que ‘Stretch’; lo inico que sabemos es que la

actividad ‘Yoga’ es diferente de la actividad ‘Stretch’.

3) Rangos. Las variables que adoptan valores en rangos nos permiten estable-
cer un orden, pero no podemos medir el grado de diferencia que hay entre un
valor y otro. Por ejemplo, sabemos que los horarios de mafiana son anteriores

a los de tarde, pero no sabemos en qué proporcion.
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4) Intervalos. Son conjuntos de valores numéricos; por ejemplo, sabemos
que el rango de edad correspondiente a los clientes jovenes oscila entre diecio-
cho y treinta y cinco afios.

El hecho de que una variable sea de un tipo u otro puede acarrear problemas
a la hora de establecer su semejanza en el sentido de proximidad en el espacio.
En efecto, las medidas tradicionales de semejanza funcionan correctamente
con valores numeéricos y variables que toman valores en intervalos muy defi-
nidos, pero no se pueden aplicar directamente a variables categoricas; 1o mas
normal es establecer un procedimiento de transformacién de los valores de un
tipo a otro.

Ejemplo de problema con las variables categoricas

La categoria profesional ‘Funcionario’, por ejemplo, puede tener asignado el valor 0; la
categoria ‘Profesional autonomo’, el valor 1; ‘Jubilado’, el valor 2, etc. Sin embargo, es
necesario tener en cuenta que carece de sentido establecer comparaciones en torno a es-
tos valores. No hay que inferir, por ejemplo, que un jubilado es mas parecido a un pro-
fesional autbnomo que a un funcionario porque la distancia (diferencia) entre sus
codificaciones numéricas es menor.

3.1.1. Definicion y propiedades de las distancias

Hay muchas formas de definir las distancias entre diferentes puntos de un es-
pacio n-dimensional. En cualquier caso, se ajustan a la definicién que estable-

cemos a continuacion.

Una distancia es una funcién que toma valores en un espacio n-dimen-
sional y que da como resultado un valor real positivo. Por norma gene-
ral, el rango de valores reales positivos se limita al intervalo [0, 1].

Asimismo, dados dos puntos X,, X, en un espacio n-dimensional, para que
una funcidn sea calificada como distancia, es preciso que cumpla las propie-
dades siguientes: 0

e Dist(X,,X,) =0si, y s6lo si, X, = X,

* Dist(X,,X,) > 0 para todo X, X,

e Dist(X,,X,) = Dist(X,,X,)

* Dist(X,,X,) < Dist(X,,X;,) + Dist(X,,X,)

En términos de semejanza, cada propiedad nos indica lo siguiente:

¢ Fl objeto mas parecido a un objeto dado es €l mismo.

e Flvalor de la similitud es mayor o igual a O para todo par de objetos.

¢ La similitud es conmutativa.

¢ Pasar por un punto intermedio X, en el camino de X, a X, no disminuye

la distancia total.
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Funciones de distancia mas tipicas

Recordemos que a la hora de interpretar las diferentes distancias que hemos
mencionado, cada objeto es el conjunto de valores correspondientes a cada
uno de sus atributos; es decir, es un punto en el espacio que representaremos

como un vector.

Si tenemos m atributos para todas las observaciones, la observacion i, O; queda
representada por el vector asociado siguiente:

A continuacién, mencionamos las distancias mas habituales.
1) Distancias para valores numéricos

a) Valor absoluto de la diferencia:
Dva(Oi'Oj) = Z:: 110, - Ojkl
b) Cuadrado de la diferencia:
D,(0,0) = 2, (00,
c) Valor absoluto normalizado:

m
D,,,(0,0) = 2 « -1 10y — O, l/(Diferencia méxima entre los valores de los atributos)

d) Distancia euclidiana:

Deu(oi'oi) = A 2:1: 1 |Oik N Oik|

e) Distancia euclidiana normalizada:

m
D,.(0;0;) = ,/Zk _ 1|0k — Oy / (Diferencia maxima entre los valores de los atributos)

Fijaos en que, por lo general, serd mas interesante trabajar con distancias nor-

malizadas, puesto que nos aseguran que su valor se encuentra entre O y 1.
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Ejemplos de distancias entre observaciones

Supongamos que tenemos la serie de clientes que presentamos en la tabla que vemos a

continuacion:

Cliente Renta Afios en el club

21 5.000.000 4

212 10.000.000 1

1 6.000.000 2

113 4.000.000 4

221 3.500.000 3

1.234 1.200.000 4

13 5.000.000 2

En este ejemplo basado en dos atributos se hace patente un problema muy real. Las rentas
oscilan en un rango de valores entre 1.200.000 y 10.000.000, mientras que los afios lo
hacen entre 1y 4. Hay que situar ambos atributos en la misma escala para poder efectuar
comparaciones significativas que no den mas peso a la renta que a los afios de permanen-
cia en el club.

Si calculamos las distancias del cliente niimero 21 con respecto a los otros mediante las
diferentes métricas, tenemos que:

Cliente D, D, D,.. D, D,,,
212 5.000.003 2,5E+13 1,00 2.236,07 1,00

1 1.000.002 1E+12 0,80 2.000,00 0,89
113 1.000.000 4E+12 0,40 1.414,21 0,63
221 1.500.001 2,25E+12 0,10 707,11 0,32
1.234 3.800.001 3,24E+12 0,46 1.516,58 0,68
13 2 4 0,76 1.949,36 0,87

Analicemos qué nos indican estos datos. Observamos, por ejemplo, cuales son los clien-
tes que se parecen mas al cliente 21, cudles son los mas proximos, sus vecinos, segiin cada
una de las distancias:

D Dy e D, s
5.000.003 2,5E+13 1,00 2.236,07 1,00
4.000.001 TE+12 0,80 2.000,00 0,89
2.000.002 4E+12 0,40 1.414,21 0,63

500.001 2,25E+12 0,10 707,11 0,32
2.300.001 3,24E+12 0,46 1.516,58 0,68
3.800.002 2,25E+12 0,76 1.949,36 0,87

Podemos ver que todas las distancias mantienen el mismo orden, salvo la distancia del
cuadrado de la diferencia, que da el orden 221, 113, 1.234, 13, 1y 212. Por lo tanto, cabe
esperar que el mismo procedimiento de agregacion genere particiones diferentes con dis-
tancias diferentes.

En general, la semejanza entre objetos se organiza en forma de matriz de si-
militud, en la cual se miden las distancias de cada objeto con respecto a todos

los otros.
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Ejemplo de matriz de similitud

Esta es la matriz de similitud para los objetos del ejemplo anterior calculada con la distan-
cia euclidiana normalizada:

21 212 1 13 221 1234 13
21 0,00 1,00 0,89 0,63 0,32 0,68 0,87
212 1,00 0,00
1 0,89 0,00
113 0,63 0,00
221 0,32 0,00
1.234 0,68 0,00
13 0,87 0,00

Se trata de una matriz claramente simétrica en la que todos los elementos de la diagonal
también son ceros, tal como cabia esperar de las propiedades de las distancias.

2) Distancias para valores categoricos

{Qué ocurre cuando los valores de los atributos de los objetos cuya proximi-
dad queremos observar son categoricos? No podemos aplicar algunas opera-
ciones matematicas tipicas como la resta o la suma, de manera que nos vemos
obligados a recurrir a otros esquemas de comparacion.

La distancia de Hamming es la operacién mas sencilla. Esta distancia
cuenta el namero de atributos diferentes entre dos objetos. Se puede

formalizar de la manera siguiente:
Dyn(0,0) = Zi1 8,
También esta la distancia de Hamming normalizada:
Dhn(Oi,O’.) = ZIT= 1 Sik/m

donde 3, se define como 0 si O, = 0; y como 1, en caso contrario.

Ejemplo de distancia de Hamming

Extraemos los datos del cliente 1 y del cliente 113 y los colocamos en la tabla siguiente.
La distancia de Hamming entre ambos es: D, (0;,0,,5) =0+ 0=0.

ham

Cliente Sexo Horario
21 Mujer Mafiana
212 Hombre Mafana

1 Mujer Tarde
113 Mujer Tarde
221 Mujer Mafiana
1.234 Hombre Tarde

13 Hombre Tarde

Podéis ver al respecto el “Ejemplo 0
de distancias entre observaciones”

que presentamos mas arriba en este

mismo subapartado.
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Vemos que la distancia es 0; 1o cual se debe a que estos dos atributos son completamente
iguales. En cambio, entre el cliente 221 y el 1.234 la distancia es 2, puesto que ambos atri-
butos son completamente diferentes (la distancia normalizada daria 1).

3) Combinacién de distancias

En las bases de datos que utilizaremos normalmente en el mundo real se mez-
clan atributos de todo tipo, tanto numeéricos como categoricos, de manera que
habra que combinar varias de las funciones que hemos visto en una sola. 0

Ejemplo de combinacion de distancias
Podemos utilizar la distancia euclidiana normalizada para los valores numéricos y sumar-
la a la de Hamming normalizada para los categéricos. Entonces, la medida de similitud

es la siguiente:

DSim(OilO]') = Deu(Oi,O/.) =

= A/ZZL 1 | Ojx— Oj|/ (Diferencia mixima entre los valores de los atributos) + D,,,(0;,0;) =

= 2 8 /m/2

Actividad

3.1. Buscad los vecinos més cercanos al cliente 1 con la distancia que hemos definido en
el ejemplo anterior. Reflexionad sobre los resultados obtenidos.

Todas las distancias se pueden modificar con el fin de dar mas peso a algin
atributo o tipo de atributo. Esta es una manera de indicar que sabemos que al-
gunos atributos poseen mas repercusion que otros a la hora de establecer la se-
mejanza entre objetos. Este mecanismo se puede utilizar para codificar algan

tipo de conocimiento a priori que podamos tener del dominio. 0

Ejemplo
de asignacion de pesos

En el caso de la medida de
similitud combinada que he-
mos establecido en el “Ejemplo
de combinacién de distancias”
podemos dar mas peso a los
atributos categéricos.
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4. Métodos de agregacion

La metéfora espacial y el uso de las medidas de distancia como criterio de simi-
litud nos permiten disponer de una primera herramienta para agregar objetos
parecidos. Los métodos de agregacion se proponen obtener una enumeracion
de grupos de objetos parecidos a partir de n conjuntos de datos. Estos grupos o
clusters* ofrecen una primera idea de la estructura del dominio, de como estan
organizados los objetos en razén de sus caracteristicas. A continuacién, estudia-
mos algunos métodos de agregacion de objetos que utilizan criterios parecidos

para construir finalmente la coleccion de grupos de objetos.

4.1. El método de los centroides: k-means

El método de los centroides se basa en la idea de obtener un niimero
k de grupos que queda fijado al principio del proceso.

Cada uno de estos grupos finales posibles se representa inicialmente con una
semilla*, es decir, se fija un punto inicial del espacio como centro de un grupo
potencial. Esta semilla puede ser tanto un objeto seleccionado detalladamente
entre el conjunto de objetos inicial como una combinacién de valores creada
de manera artificial y que corresponda al resumen de las caracteristicas de va-

rios objetos.

La idea es muy parecida a la que hemos visto al hablar de la discretizacion por
el método de k-means. La diferencia es que en aquel caso los puntos eran los
valores de una Ginica variable y las semillas formaban el punto medio —es decir,
la media de valores- de los valores que se encontraban en el mismo intervalo.

En aquel caso trabajabamos con un espacio unidimensional. 0

Semillas por k-means

Edad

Renta

@ Semilla

O Observacion

* Del inglés,
agregacion, apifiamientos.

K-means

En este método se fija a priori
el nimero de grupos que se
desea obtener.

*En inglés, seed.

Podéis ver la discretizacion por el 0
método de k-means en el médulo
“Preparacion de datos” de esta

asignatura.

El método de k-means

El método de k-means consiste
en los pasos siguientes:

1) Seleccionar las semillas ini-
ciales.

2) Calcular los centros.

3) Asignar objetos al grupo
con centro mas préximo.

4) Recalcular los centros.

5) Continuar hasta que no
haya variacién en los grupos.
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En la figura anterior podemos ver una asignacién inicial de centroides para

cuatro grupos en un dominio definido sobre dos dimensiones.

A partir de este momento ya podemos comparar los diferentes objetos existentes
en el dominio. Para cada objeto, hay que ver qué centroide tiene mas cerca. En-
tonces, se asigna ese objeto al grupo representado por el centroide mas préximo.

Como resultado de la agregacion de objetos y de considerar todos los objetos
proximos entre si, hay que volver a calcular el centro. Ello se hace obteniendo
para cada atributo (o dimension del espacio) el valor medio de todos los obje-
tos que hay en el grupo. De este manera se desplaza el centro del grupo, paso
que se da cuando todos los objetos del dominio han sido asignados a un grupo
u otro. Este proceso se esquematiza en la figura siguiente:

Semillas por k-means

Edad @

o o _o
® O
e O S _@

o O @0 @°
O

O
O o O ..
¢
Renta
@ semilla @ Nueva observacién

O oObservacion Q) Nuevo centroide

Una vez calculados los nuevos centros de los grupos, debemos iniciar otra -
Observacion

vez el proceso. Volvemos a considerar la distancia de cada objeto a los dife-

En cada paso de iteracion

rentes centros, 1o asignamos al grupo del centro mas proximo y volvemos a del proceso de k-means puede

calcular centros. ;Cuando se acaba el proceso? Cuando entre dos iteraciones haber observaciones “transfu-
) ) . ) gas” que pasen de un grupo
seguidas no se produzcan cambios (o no se produzcan demasiados cambios) a otro a causa del cambio de
centroides.

en la situacion de los centros; dicho de otro modo, cuando no se produzcan

cambios en los limites de los grupos.

El uso de este método no suele limitarse a esperar el resultado de una iteracion.
Hay que probar otros valores de k para saber si la agregacion obtenida es mejor

Podéis ver el problema de la calidad

o peor, lo cual nos lleva al problema de la calidad del modelo resultante y de | del modelo resultante en el

subapartado 5.2 de este médulo

la lista de grupos obtenidos. didactico.

4.2. El método de los vecinos mas cercanos (k-nearest neighbours).
Proximidad entre grupos

Podéis ver las distancias mas tipicas 0
en el subapartado 3.1.1 de este ‘

La proximidad entre grupos se detecta a partir de la semejanza entre médulo didictico.

objetos. Podemos calcular esta semejanza a partir de cualquiera de las
distancias que ya conocemos.
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Se define una matriz de similitud que conserva para cada objeto O, del domi-
nio su distancia con cualquier otro objeto del dominio O;. En cada posicion i, j
de la matriz se almacena el valor de la distancia entre los objetos O,y O;. Asi,
si el dominio consta de m objetos, la matriz que hay que construir debe ser de
m x m posiciones. De hecho, de (m x m)/2 posiciones, puesto que la distancia
entre dos objetos es una medida simétrica y basta con almacenar la mitad de

los valores, lo que nos proporciona una matriz triangular.

El procedimiento de los vecinos mas cercanos* es ahora relativamente sen-
cillo:

1) Encontrar el valor minimo de la matriz de similitud. Indica los dos grupos

(inicialmente objetos solos) que estan mas cerca.

2) Fusionar los dos grupos. Implica eliminar la fila correspondiente a uno de

los dos grupos (el que ha sido absorbido).

3) Recalcular los valores de la matriz calculando la distancia del resto de los

grupos al nuevo grupo.

Un aspecto importante para decidir y poder efectuar estas operaciones es como
podemos calcular la distancia entre varias agregaciones. 0

En el primer paso, la distancia entre grupos no es diferente a la distancia entre
objetos. De hecho, todos los grupos son grupos de un solo objeto. Ahora bien,
cuando iniciamos el proceso de agregacion, debemos tomar una decision res-
pecto a cual es el conjunto de valores para cada atributo que representa los ob-
jetos del dominio y que, por tanto, utilizamos para medir la distancia con
respecto a los otros grupos. Basicamente hay tres criterios.

1) Comparar centroides: compara la distancia entre los centros de cada gru-
po. Los centros se calculan como la media de valores de todos los objetos para

cada atributo.

2) Comparacién de enlace sencillo: la distancia entre dos grupos es la dis-
tancia entre los objetos que estan mads cerca.

3) Comparacién de enlace completo: la distancia entre grupos es la distan-
cia entre los objetos mas distantes.

Acabamos de establecer la base del método conocido como método de los

k-vecinos mas cercanos. 0

4.3. Métodos incrementales o aglomeradores

En el método de k-means siempre se empieza por un niimero fijo de grupos co-
nocidos a priori, 1o cual lo hace Gtil cuando tenemos idea de cuantos grupos hay
en realidad. Por ejemplo, cuando sabemos que hay tres o cuatro tipos de clientes

y queremos conocer sus caracteristicas, utilizamos como semilla al cliente mas ca-

* En inglés, nearest neighbours.

Aglomeracion

En los métodos aglomeradores
no hay ningdn ndmero de gru-
pos fijado a priori.
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racteristico de cada grupo. Pero hay situaciones en las que nuestro desconoci-
miento del dominio de aplicacion es todavia mayor. Por lo tanto, ni siquiera es
posible fijar una cantidad k de puntos iniciales alrededor de los cuales podamos
ir formando los grupos. En este caso, hay que reflejar este desconocimiento
adoptando una actitud neutra con respecto a los datos. Una de las maneras de

resolver el problema es mediante los métodos aglomeradores.

Los métodos aglomeradores empiezan considerando que cada objeto
forma un grupo por si mismo (un grupo de un solo elemento) y a partir
de ahi, evaltan las distancias entre grupos (u objetos, en el primer pa-
s0), y crean los diferentes grupos finales por aglomeracion.

En el proceso se detectan situaciones en las que, por ejemplo, los objetos de
dos grupos estan tan cerca, resultan tan parecidos, que hay que fusionarlos en
uno solo. También podemos encontrarnos con la situacioén contraria, en cuyo
caso hay que dividir un grupo en dos. En las primeras fases del proceso, los
grupos son muy pequefios y muy diferentes entre si, y ademas estan bien de-
finidos. En las altimas fases, los grupos son mayores.

Graficamente, se puede interpretar como si el proceso crease un “arbol”,* en
el que la raiz representa todo el conjunto de observaciones, y las hojas, cada
observacién concreta. El proceso puede expresarse con el siguiente esquema

algoritmico:

1) Crear un arbol con un nodo Gnico que represente todo el conjunto de ob-

servaciones.

2) Mientras no se cumpla el criterio de finalizacion, hay que ejecutar el bucle

siguiente:

Para cada nueva observacion O, hacer
Para cada nodo n; hacer
Si la calidad de n; mejora al incorporar O,, entonces 1, = 1, U O,
Si no se encuentra ningtn nodo n; que mejore,
entonces se crea uno nuevo nodo tnicamente con O,
fpara
fpara

3) Anotar cudl es el nodo con mejor calidad n,,,, y el siguiente en calidad n

max-1°

Entonces:

a) Sialunirn,, yn da un nodo con mas calidad que Max(calidad(n

max-1 max) ’

calidad(n,,,, ;)), entonces se crea un nuevo nodo que es resultado de la fusion

den,, yn

max-1*

* iPero este “arbol” no tiene nada
que ver con los arboles de decision!
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b) En caso contrario, es necesario considerar si es mejor dividir n,,,, en dos

nodos, comparando su calidad con la de las particiones resultantes.
Graficamente, podemos ver el comienzo con el ejemplo de las lentes de con-

tacto, en el que dejamos de considerar el atributo de recomendacién como eti-

queta de clase. Utilizamos la distancia de Hamming normalizada.

Ejemplo de las lentes de contacto

Paso 1
Paso 2 Paso 3
Separacion Fusion

. ° Paso 4

o o o e

1) El primer elemento del conjunto de datos es {‘Joven’, ‘Miope’, ‘Si’, ‘Nor-

mal’, ‘Duras’}; crea un cluster por si mismo.

2) Elsegundo elemento es {Joven’, ‘Hipermétrope’, ‘Si’, ‘Normal’, ‘Duras’}; su
distancia es de 1/5. Consideramos que puede crear su propio cluster. Ya tene-

mos la primera estructura arborescente.

3) Eltercer elemento es {‘Prepresbicia’, ‘Miope’, ‘Si’, ‘Normal’, ‘Duras’}, y tiene
las distancias siguientes: 1/5, al primer elemento, y 2/5, al segundo. Conside-

ramos que es mejor agrupar el primer y tercer elementos.

4) El cuarto elemento es {‘Presbicia’, ‘Miope’, ‘Si’, ‘Normal’, ‘Duras’}. Las dis-
tancias son: 1/5 al primer elemento, 2/5 al segundo y 1/5 al tercero. Por lo tan-

to, lo integramos en el cluster (1,3).

Debemos precisar algunos aspectos mas para poder detallar el funcionamiento

de este método.

En primer lugar, 1o que hemos dado como algoritmo es en realidad un esque-
ma que puede convertirse en varios algoritmos variando los criterios siguien-
tes: la condicion de final, la deteccion de la proximidad entre gruposy el calculo

de la calidad de cada grupo o nodo. 0

Podéis ver el “Ejemplo de las lentes 0
de contacto” en el subapartado 2.1.

del médulo “Clasificacion: arboles

de decisi6n” de la presente asignatura.
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En segundo lugar, hacemos hincapié en un aspecto importante: explicaremos
primero los dos pasos que se efectian una vez hemos visto que la nueva ob-
servacion se puede afiadir a uno de los grupos existentes o bien veremos si es

mejor que forme su propio grupo.

1) Como podemos ver, se hace una comparacion entre la calidad de los dos gru-
pos mejores y, dependiendo del resultado, se fusionan. La idea es que la Ginica
manera de cambiar la estructura del clustering no sea mediante la aportacion de
instancias adicionales. En efecto, si continudramos asi el resultado final depen-
deria en gran medida del orden de llegada de las observaciones. Este es uno de
los problemas graves que presentan los métodos incrementales y hay que definir

métodos para poder compensarlos.

2) Una vez se ha considerado la nueva observacion, o bien antes, es necesario
evaluar la calidad global de la particién en grupos existentes en un momento
determinado. Una manera de hacerlo seria considerar si vale la pena fusionar
algunos de los grupos actuales. Por supuesto, dicha posibilidad introduce una

ineficiencia grave, ya que para n clusters tenemos

n _nn-1)
2 2

combinaciones posibles de dos clusters que nos permiten comprobar la calidad

de la particién resultante.

Por este motivo, en general, se tiende a la solucién de compromiso que repre-
senta guardar una memoria de los dos mejores clusters; también se efectaan las
comprobaciones que hemos recogido en el altimo paso (la fusién de los nodos)

del esquema algoritmico que hemos presentado.
Criterio de parada

El proceso contintia hasta que se cumpla algtn criterio de parada vélido. Por nor-
ma general, ese criterio consiste en que se mantenga una distancia determinada
entre grupos. También se puede continuar el proceso hasta que s6lo haya un gru-
po. Como en cada paso queda registrada la fusién que se ha producido, obtene-

mos la historia del proceso y podemos ver en qué nivel interesa detenerse.
Deteccion de la proximidad entre grupos

El problema que se puede producir es que se generen particiones demasiado
atomizadas, en el peor de los casos con una gran preponderancia de las parti-
ciones con un tnico objeto, o, lo que es lo mismo, que se produzcan proble-

mas de sobreespecializacion*. 0

No obstante, por lo general, se da un parametro de corte que detecta e impide

un crecimiento excesivo del arbol de agregacion. La idea es que si se trata de

Lecturas

complementarias

Encontraréis métodos que
compensan los problemas de
los métodos incrementales
en las obras siguientes:

J. Béjar (1995). Adquisicion de
conocimiento en dominios poco
estructurados. Tesis doctoral.
Barcelona: Universidad
Politécnica de Cataluna,
Departamento de Lenguajes
y Sistemas Informéticos.

D. Fisher (1987). “Knowledge
Acquisition via Incremental
Conceptual Clustering”.
Machine Learning (vol. 2,
nam. 2, pag. 139-172).

J. Roble, (1998) “Robust
Incremental Clustering with
Bad Instance Orderings: a
New Strategy”. En: H. Coelho
(ed.). Progress in Artificial
Intelligence: IBERAMIA ’98.
Sixth Iberoamerican Conference
on Artificial Intelligence

(pag. 136-147). Lisboa:
Springer Verlag.

* En inglés, overfitting.
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una observacion lo suficientemente parecida a las existentes en la actualidad,
se puede suponer que no aporta ninguna informacion significativa; de manera
que no deberemos considerarla. Cuando una observacién nueva no incremen-
ta en la medida suficiente la calidad de ningtn grupo, es decir, cuando la ca-
lidad nueva no es mas alta que la anterior mas el valor minimo indicado por

el parametro de corte, simplemente no la tenemos en cuenta.
Calidad de una agregacion

En principio, la calidad de una agregacién se puede medir de varias maneras;
pero, en cualquier caso, se trata de asegurar que una clase recibe un valor de
calidad mas alto cuanto mas alta sea la similitud entre las observaciones que re-
ane y cuanto mas baja sea con respecto a las de las otras clases. En el subaparta-

do siguiente ponemos un ejemplo concreto.

4.4. Métodos de agregacion probabilistas
El método COBWEB

Una variacion interesante del método anterior es la que aporta el método CO-
BWEB. Hasta ahora hemos visto una serie de métodos de agregacion que toma-
ban elementos dentro del espacio de observaciones segin su similitud como
criterios para aproximar. Asimismo, dado que trabajabamos sin ninguna guia
previa de cudles o cudntas observaciones habia (los criterios para detener la
construccion del modelo), la division de grupos existentes venia dada por una

serie de medidas de calidad de la particion en los grupos correspondientes.

Desde el punto de vista estadistico, el objetivo de un procedimiento de
agregacion es obtener la particion mas probable entre todas las posibles
a partir de un conjunto de observaciones.

El método COBWEB sigue el esquema que acabamos de comentar. Lo mas in-

teresante de este método es la manera de calcular la calidad de cada grupo. 0

El concepto utilizado por Fisher es la utilidad de una categoria (U). Para una
agregacion, grupo, cluster o categoria (como quiera llamarse) dentro del conjun-
to de categorias en un momento dado C,, ..., C, sobre un dominio definido por

los atributos X, ..., X,,, como cada atributo puede adoptar valores en x,,, ..., X

iq’

la utilidad de una categoria se define como:

U= rll > P(Ck)ZZ(P(Xi = x| C)? =YY P(X; = Xij)zj
k=1 i i

Agregacion jerarquica

La agregacion jerarquica per-
mite varios niveles de concre-
cién en la descripcién de los
grupos existentes.

Lectura complementaria

Encontraréis el método
COBWESB en la obra
siguiente:

D. Fisher (1987). “Knowledge
Acquisition via Incremental
Conceptual Clustering”.
Machine Learning (vol. 2,
nam. 2, pag. 139-172).
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A continuacién definimos cada uno de estos elementos:

* P(C)) es la frecuencia relativa de la agrupacion P(C,); es decir, la proporcion
de observaciones del conjunto original de datos que pertenecen a la agru-

pacion C,.
* P(X;=x,) es la probabilidad de que el atributo X; adquiera el valor x;.

* P(X;=x;IC)) es la probabilidad de que el atributo X; tome el valor x;, dado

el hecho de que pertenece a la clase C,.

Esta expresion tan terrorifica no debe ocultarnos la simplicidad de la intuicion

subyacente. En efecto, en esta expresion podemos distinguir dos términos:

a) La prediccidon informada (IG) o probabilidad de que el atributo X; tome
el valor x;, sabiendo que pertenece a la clase C, —probabilidad condicional que,
a su vez, estd matizada por la probabilidad de la clase C,, representada por
P(C))-. También se puede interpretar como el nimero de valores de los atribu-
tos que es posible predecir correctamente, atendiendo a la particion jerarquica

de las agrupaciones existentes en un momento determinado.
b) El término UG corresponde al namero de valores de los atributos que po-
drian predecirse correctamente si no supiéramos cual es la estructura actual de

los clusters.

Asi pues, podemos expresar toda la férmula anterior de la manera siguiente:

_IG-UG
n

U

donde n es el nimero de agregaciones en un momento dado.

El criterio de preferencia de COBWEB crea la jerarquia de clusters que ma-
ximiza el nimero de valores de los atributos que pueden predecirse correc-
tamente en una observacién nueva, una vez tenemos la informacién con
respecto al grupo o la agregacién sobre la que puede recaer esta nueva ob-

servacion.

El método no guarda las descripciones precisas de las agregaciones, sino una
representacion que indica para cada par (atributo, valor) la probabilidad de que
una observacién tenga esa combinacion de atributo y valor. Cada nodo del ar-
bol de clustering posee una cabecera en la que se indica la frecuencia con que
una observacion se incluye en la categoria. El resto del nodo contiene una ta-
bla que expresa la frecuencia relativa de aparicién de cada valor atributo par.

Con esta informacion se calcula la utilidad de la agrupacion que permite apli-

1G es la sigla de la expresion inglesa
Informed Guess.

UG es la sigla de la expresion
inglesa Uninformed Guess.
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car el método aglomerador descrito en el esquema algoritmico anterior. Como

resulta atil, se decide subdividir grupos, fusionarlos o crear un nodo nuevo

Unicamente con la observacién mas reciente.

Ejemplo de aplicacion del método COBWEB

Supongamos que tenemos la descripcién de este conjunto de socios de Hyper-Gym con
relacion a un grupo reducido de atributos:

Entrenador personal Horario Distrito
Si Manana A
No Mafana B
No Tarde B
Si Tarde C
Podriamos obtener la estructura de agregaciones siguiente:
P(N) =4/4  |P(X/Q)
Si 0,5
Entrenador No 0.5
Horario Mafiana| 0,5
Tarde | 0,5
A 0,25
Distrito B 0,5
C 0,25
P(N:) =1/4  |P(X/O) P(Ns) = 2/4 P(X/C)
Si 0,5 Si 0,0
Entrenador No 0.5 Entrenador No 1.0
Horario Mafiana 0,5 Horario Mafiana] 1,0
Tarde | 0,5 Tarde 0,0
A 0,25 A 1,0
Distrito B 0,5 Distrito B 0,0
C 0,25 C 0,0

P(N)=1/4 |P(X/O
Entrenador St 1.0
No 0,0
Horario Manana| 0,0
Tarde 0,0
A 0,0
Distrito B 0,0
C 1,0

El método Autoclass

A continuacién, presentamos otro ejemplo de método probabilista bastante
interesante: el método Autoclass. En este método se considera que la perte-
nencia de cada observacion a una clase o a otra no se puede determinar tajan-
temente (recurriendo a un umbral de similitud, por ejemplo), sino que se puede
dar la probabilidad de que la observacion X pertenezca a la clase C, y esto para

cada una de las clases.

P(N)=1/2  |P(X/O) P(Ne)=1/2 P(X/C)

Si 0,0 Si 0,0

Entrenador No 1.0 Entrenador No 1.0
Horario Manana| 1,0 Horario Mafana| 0,0
Tarde 0,0 Tarde 1,0

A 0,0 A 0,0

Distrito B 1,0 Distrito B 1,0
C 0,0 C 0,0
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Como no sabemos a priori qué conjunto de grupos o clases hay, ni mucho me-
nos el namero de particiones Optimo, el espacio para explorar (el espacio de
todas las particiones posibles) es enorme. 0

Sabemos que las observaciones definidas sobre un dominio X, ..., X, siguen
una distribucién de probabilidad P(X,, ..., X,) que nos da la probabilidad para
cada tupla de valores observados. Ademas, si conociéramos el nimero de gru-
pos (clases) existentes, podriamos reconstruir la distribucién de probabilidad

que rige los valores de las observaciones que pertenecen a cada grupo o clase.

Por otra parte, dado el mismo conjunto de datos definido sobre el mismo do-

minio, la particiéon posible en clases sigue otra distribucién de probabilidad.

Debemos hacer una serie de suposiciones para aprovechar las propiedades de
cada una de estas distribuciones de probabilidad, relacionarlas entre si y crear
un criterio operativo para construir a partir de los datos no s6lo una particion,

sino la particibn mas probable. 0

Supongamos que tenemos un nimero de clases determinado (pongamos k).
Los valores de las observaciones que se encuentran dentro de cada clase C;si-
guen una distribucion P(X,, ..., X,) determinada, que no tiene por qué pre-
sentar las mismas caracteristicas que los valores de las observaciones que se

encuentran en otro grupo C, P(X,, ..., X).

En general, los valores de las observaciones de los conjuntos de datos
siguen lo que se llama modelo de mixtura (mezcla) de distribuciones.
Si tenemos k clases, en conjunto, la distribucién correspondera a un mo-
delo de k-mixtura.

Es importante subrayar que cada distribuciéon P, da la probabilidad de que

una observacion X, ..., X, tome los valores x,, ..., x,, suponiendo que perte-
nezca a la clase C,. La paradoja es que sabemos que cada observacion pertenece
a un grupo y sélo a uno, pero no sabemos exactamente a cual. Ademas, no to-
dos los grupos pueden darse con la misma probabilidad. La mixtura nos da la

probabilidad de cada grupo.

Simplificaremos las cosas para poder seguir la discusion sin demasiadas difi-

cultades. Vamos a definir el caso reducido del modelo Autoclass. 0

Supongamos que tenemos un atributo numeérico, X,, y sélo uno, a partir del
cual queremos encontrar el conjunto de grupos mas probables. Supongamos,
también, que ese atributo sigue para cada grupo (que existe, pero que todavia

no hemos formado) una distribucién normal.

Lectura complementaria

Encontraréis el método
Autoclass en la obra
siguiente:

P. Cheeseman,; J. Stutz
(19995). “Bayesian
Classification (Autoclass):
theory and results”. En:
U.M Fayyad; G. Piatetsky-
Sahpiro; P. Smyth;

R. Uthurusamy (ed.).
Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining
(pag. 153-180). AAAI Press.

Lectura recomendada

Aqui hemos hecho una
reduccién de la exposicion
de Cheeseman para no entrar
en las complejidades
matematicas que presenta su
meétodo. Para una exposicion
mas general en la que se
explica con mas detalle

el algoritmo Autoclass
siguiendo el caso general

y no el restringido que ahora
utilizaremos, podéis
consultar la obra siguiente:

P. Cheeseman,; J. Stutz
(19995). “Bayesian
Classification (Autoclass):
theory and results”. En:
U.M. Fayyad; G. Piatetsky-
Sahpiro; P. Smyth;

R. Uthurusamy (ed.).
Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining
(pag. 153-180). AAAI Press.
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Como cada grupo puede seguir una distribucién diferente, la suposiciéon que
hacemos es equivalente a decir que cada grupo sigue una distribucién normal,
pero con parametros diferentes. Los parametros que determinan una distribu-
cién normal o gausiana son la media y su varianza. Supongamos que solo te-
nemos dos clases; en ese caso, conseguiremos dos distribuciones gausianas

diferentes Ay B:

Grupo Media Varianza Probabilidad
A Ha Oa Py
B Hg Og Py

La mixtura de dos distribuciones normales puede representarse graficamente

de la manera siguiente:

Modelo de mixtura de dos distribuciones normales

El problema es cuando sabemos que, en efecto, hay estas dos clases. Enton-
ces, podemos considerar nuestras observaciones como muestras extraidas de
la poblacién definida por la mixtura de las dos distribuciones. El problema
consiste en determinar las caracteristicas de las clases a partir de la muestra
(de las observaciones utilizadas); es decir, determinar las medias y varianzas
respectivas y la probabilidad de una de las dos clases (la otra puede extraerse

haciendo 1 - la probabilidad encontrada; por ejemplo, 1 — Pp).

Si supiéramos de cudl de las dos distribuciones procede cada una de las observa-
ciones que forman la muestra, el problema seria muy sencillo; por ejemplo, un
estimador correcto de la media de la poblacion es la media de la muestra. Por lo
tanto, podriamos extraer la media y la desviacion de todas las observaciones que
proceden de la clase A, y hacer lo mismo para las que proceden de la clase B. El

problema es que no sabemos de qué clase procede cada observacion.

Cuando ya conocemos los pardmetros que hay que conocer (las medias y las
varianzas de la poblacion), la probabilidad de que una observacion X, proceda

de la clase A se puede encontrar mediante la operacion siguiente:

P(X1|A) _ G(Xy, ua on)
P(X,) P(X))

P(A|Xy) =
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donde G es la funcién de la distribucién normal (gausiana) para la clase A. Lo
mismo puede afirmarse de la clase B:

P(X4|B) _ G(Xy, pp, op)
P(X1) P(Xy)

P(B|X,) =

En consecuencia, si supiésemos que hay dos clases y a qué clase pertenece
cada observacion, podriamos extraer estas dos distribuciones de probabili-
dad a partir de la muestra y las distribuciones nos permitirian decir cual es
la probabilidad de que una observacion pertenezca a una clase u otra. Aun-
que, en este caso, no nos hallamos en esa situacion. 0

4.5. Métodos probabilistas de construccion de agregaciones

cuando el namero de clases es conocido a priori

Supongamos que tenemos la certeza de que hay k particiones y disponemos de
un conjunto de observaciones; es decir, tenemos valores pero desconocemos a
cudl de las k clases pertenece cada valor. ;Co6mo podemos obtener la informa-
cion que permita asignar observaciones a las clases? El método disefiado en el
subapartado anterior nos permite encontrar la probabilidad de que la clase sea
C,; (A o B), a partir de conocer un dato determinado, X,. Por lo tanto, para cada
observacion podemos extraer la probabilidad de que la observacion pertenezca
a cada clase. Es una manera de expresar las particiones que sabemos que hay. 0

La cuestion es que para este reducido problema hay que estimar cinco parame-
tros: las dos medias, las dos varianzas y una de las probabilidades.

Uno de los métodos utilizados para hacer esta estimacion es el método EM. De EM es la sigla de Expectation

Lo 4 . . .. Maximization, que podemos

forma esquematica, el método consiste en ejecutar los pasos siguientes: traducir como ‘maximizacion
de la esperanza’.

1) Utilizar valores semilla para los cinco pardmetros.

2) Utilizar los valores semilla para calcular las probabilidades de pertenencia
de cada observacion a cada clase.

3) Estimar otra vez los parametros con la division en clases que han generado

los parametros estimados de entrada.
4) Repetir el proceso.

El criterio para detener el proceso consiste en que entre dos iteraciones suce-
sivas no haya ningn incremento de la calidad de la particiéon obtenida. Ahora
bien, debemos utilizar alguna medida de calidad.

La verosimilitud* mide hasta qué punto los datos son una muestra que se puede )
* En inglés, likelihood.

haber extraido de una poblacion que siga las distribuciones estimadas. Es una
medida de ajuste que indica hasta qué punto los datos se ajustan a la distribu-
cion; por lo tanto, sefiala hasta qué punto corresponden a la particion obtenida.
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Para calcular la verosimilitud, se considera cada una de las observaciones y se
determina cudl es su probabilidad. Obtenemos esta probabilidad considerando
lo que sabemos de la probabilidad de cada clase, la probabilidad de que la ins-

tancia X, pertenezca a la clase A y la probabilidad de que pertenezca a la clase B.

m

[T@APX; 1 A) + pgP(X; | B))

A continuacién, definimos cada elemento:

e p, (py) es la probabilidad de la clase A (B).
e m es el naumero de observaciones presentes en los datos.

El multiplicatorio se debe a que suponemos que todas las observaciones son
independientes entre si. Recordad que estamos siguiendo la discusion s6lo
para el caso de un Gnico atributo y dos clases. Normalmente, el valor de la ve-
rosimilitud se calcula aplicando logaritmos (es decir, por comodidad y simpli-
cidad se utiliza el logaritmo de la verosimilitud, de manera que todos los

productos pasan a ser sumas).

Si en lugar de suponer que hay dos clases suponemos que hay k, la expresién

correspondiente es la siguiente:

m K

[1> prP(Xi| Cr)

ij=i

Si suponemos g atributos en lugar de uno sélo, y si suponemos que los atribu-

tos son independientes entre si, tenemos la expresion siguiente:

m g K

111 X piP(xir| Co)

i r=1j=1
A continuacion, afiadimos algunos comentarios:

a) La suposicion de que las observaciones son independientes entre si es muy
fuerte, e incluso puede resultar contraintuitiva. En caso de que haya atributos
X, Y de los que se sabe a ciencia cierta que no son independientes, sino que
estan fuertemente relacionados, no podemos mantener esta suposicion. Es
preciso modelar su comportamiento para una distribucién conjunta P(X, Y)
con su propia media y en la que las varianzas estén ahora representadas por

una matriz de covarianza.

b) En caso de que se trate de X, ..., X,, atributos que suponemos dependientes
entre si, entonces debemos modelizarlos a partir de una distribucion multiva-

riante. La matriz de covarianza posee dimensiones n x n. Hay que considerar,
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pues, n medias y n(n + 1)/2 elementos de la matriz de covarianza (que es simé-

trica). El nimero de parametros por estimar es, por tanto, cada vez mayor.

c) Finalmente, los atributos categéricos no se pueden modelizar siguiendo

una distribucion gausiana.

Los problemas de este tipo de métodos son los que suelen aparecer en todos
los procesos de aprendizaje. Podemos llegar a obtener modelos sobreespe-
cializados, bien porque ponemos un ntmero inicial de clases demasiado ele-

vado, o porque damos un namero demasiado elevado de parametros para

estimar. 0

A continuacién, nos centraremos en el problema realmente dificil, que es el

que ataca el método Autoclass.

4.6. Métodos de construccion de agregaciones cuando el niimero

de clases es desconocido a priori

En el caso anterior suponiamos que partiamos de un conjunto de observa-
ciones y queriamos obtener una agregacion con un namero fijado de clases.
Ahora nos interesa obtener una particién buena sin indicar de entrada el na-
mero de clases que queremos obtener. El método Autoclass hace exactamen-

te eso.

El método Autoclass recurre a una técnica llamada estimacion bayesiana, de la
que hablamos en otro médulo. El objetivo del método es obtener la particion
en clases que se ajuste mejor a los datos. Ahora, a fin de evitar algunos pro-
blemas de sobreespecializacién que aparecen usando los métodos anteriores,
imponemos una penalizacién para cada pardmetro nuevo introducido. Cada
parametro posee una distribucion a priori. La introduccién de un parametro
nuevo en la verosimilitud origina que tengamos que multiplicar la verosimili-
tud por la probabilidad a priori del pardmetro. Como la probabilidad es un va-
lor entre 0 y 1, en principio la reducira. Por lo tanto, a menos que la calidad
general del modelo mejore mucho en combinacién con otros pardmetros, la

introduccion de pardmetros nuevos penaliza el modelo.

El método Autoclass utiliza igualmente el modelo de mixtura de distri-
buciones (no necesariamente gausianas) y emplea el método EM para
estimar los parametros de las distribuciones que se ajusten mejor a los
datos para diferentes nimeros de clases posibles. Es decir, hay dos nive-
les de buisqueda: uno para el nimero de clases y otro para el nimero de
atributos.

Lectura complementaria

Encontraréis con mas detalle
el método Autoclass en la
obra siguiente:

P. Cheeseman,; J. Stutz
(1995). “Bayesian
Classification (Autoclass):
theory and results”. En:
U.M. Fayyad; G. Piatetsky-
Sahpiro; P. Smyth;

R. Uthurusamy (ed.).
Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining

(pag. 153-180). AAAI Press.
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Una descripcion detallada de este algoritmo supera los ambitos de la asignatura
que ahora nos ocupa, de manera que remitimos al lector a la exposicion de
Cheeseman -en Fayyad, 1996-, que es la Gltima version revisada del algoritmo
para construir y valorar la calidad de los clusters obtenidos por procedimientos
probabilisticos. También se pueden seguir otros criterios, como por ejemplo el
criterio de informacién bayesiana o BIC. 0
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5. Interpretacion de los modelos
obtenidos

Una vez obtenido un modelo de agrupacién, debemos investigar qué nos in-
dica. El procedimiento que habra que seguir va a consistir en la realizacion

de los pasos siguientes:

1) Estudiar cada grupo, lo cual quiere decir que hay que encontrar las ca-
racteristicas propias de cada grupo. Hay varias maneras de llevar a cabo este

estudio:

a) El paso mas sencillo consiste en efectuar un analisis estadistico sencillo

que observe cuales son los valores medios de cada atributo.

b) Otra manera es comparar el valor medio de cada atributo dentro de cada
grupo con el valor medio en el resto del dominio. Al calcular la diferencia
de valores, podemos obtener una idea de cuales son los atributos mas dife-
rentes del grupo; es decir, aquellos que marcan mas su diferencia con res-

pecto al resto del dominio.

2) Estudiar la relacion entre grupos. Las diferencias entre atributos se pue-
den precisar mas si hacemos las comparaciones grupo a grupo. Establece-
mos con qué grupos y variables hay mas diferencia e intentamos establecer

la razén de esas diferencias.

3) Obtener una descripcion mas sintética. La descripcién que el modelo de
agregacion da de un dominio es muy limitada y, a veces, poco natural. De
hecho, tendremos una enumeracion de los objetos de cada grupo o una lis-
ta de los valores que tienen los representantes (centros) de cada grupo. Es
interesante aplicar a cada grupo algin otro método que nos dé una descrip-
cion de nivel mas alto, como por ejemplo una coleccioén de reglas que des-

criban cada grupo.

Ejemplo de interpretacion de un modelo de agregacion

Utilizando los datos de los ciento cincuenta clientes del gimnasio Hyper-Gym, y con
la ayuda de una herramienta como Cviz, que permite efectuar agregaciones y visua-
lizarlas, obtenemos la interpretacién que encontraremos en los graficos de la pagina
siguiente.

Este estudio nos facilita una primera aproximacién que nos indica que los clusters mas
importantes estan definidos por la conjuncién de las variables Entrenador personal y Dis-
trito A; Entrenador personal y Distrito B, y Horario.
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Afos en el club

Entrenador personal C
Entrenador personal B
Entrenador personal A
Entrenador personal A

Podemos estudiar la distribucién de valores de cada uno de los clusters. Por ejemplo, la
figura siguiente representa la distribucion de valores para el cluster Entrenador personal
y Distrito B, que indica que los clientes que solicitan entrenador personal y residen en
el distrito B hacen mas steps y stretch que el resto con respecto a la media de todas las
observaciones.

m===_Conjunto de datos

wmmm Cluster Entrenador personal A
Nombre del cluster: Entrenador personal A
Método de clasificacion: cluster/background
Normalizacién a 1
Clasificacién de mayor a menor

La tarea de interpretacion debe continuar utilizando otros criterios: dispersion de valores
por el cluster y proximidad a otros clusters.
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5.1. Prediccion a partir de los métodos de agregacion

La utilidad basica de los métodos de agregacion reside en la capacidad de agru-
par objetos parecidos. Por ejemplo, queremos hacernos una idea de los grupos
de clientes que tenemos. Podemos aplicar un método aglomerador incremental
y ver cuantos grupos resultan, o podemos hacer un namero de grupos determi-
nado, por ejemplo cinco, y estudiarlos para ver qué obtenemos. Una segunda
aplicacion es la prediccion. Ahora veremos como puede llevarse a cabo.

Predecir consiste en calcular, a partir de unos valores observados, otro

valor que no se ha observado.

Si disponemos de un modelo de agregacion, la prediccion se basara en el con-
cepto ya conocido de semejanza o proximidad de objetos en el espacio. En
efecto, segan los atributos observados, podemos establecer qué conjunto de
objetos ya conocidos se parecen mas al recién llegado e indicar qué valor del
atributo desconocido corresponde a los objetos ya conocidos.

Esto plantea algin que otro problema. Por ejemplo, supongamos que tenemos
un cliente nuevo en el club, el cliente 9.879, que presenta los datos siguientes:

Ejemplo de prediccién

A la llegada de un cliente nue-
vo, podremos predecir segin
sus caracteristicas, si tendra
tendencia a un tipo de ejerci-
cios o de horario determina-
dos, o el periodo durante el
que serd socio del club.

Cliente

Edad

Sexo

Horario

Renta

Anos

9.879

43

Mujer

i?

5.000.000

i?

Evidentemente, todavia no sabemos qué horario quiere elegir ni cuanto
tiempo es probable que pase dentro del club. Queremos determinar precisa-
mente esos datos y obtener una prediccién. De esta manera quizd podamos
recomendarle un horario o una actividad, o bien empezar a pensar si puede
ser un cliente fiel o no.

Supongamos que disponemos de una tabla ampliada con informacién nueva
de los clientes que incluye atributos nuevos, como las actividades deportivas
principal y secundaria (Actl y Act2):

Cliente Sexo Horario Renta Edad enAeFIlzlsub Actl Act2
21 Mujer Mafiana 5.000.000 25 4 Stretch TBC
212 Hombre Mafiana 10.000.000 65 1 Aerdbic Steps

1 Mujer Tarde 6.000.000 40 2 Aerdbic Stretch

113 Mujer Tarde 4.000.000 32 4 Yoga Stretch
221 Mujer Mafiana 3.500.000 32 3 Yoga Yoga
1234 Hombre Tarde 1.200.000 18 4 Stretch TBC
13 Hombre Tarde 5.000.000 87 2 TBC TBC
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Cliente Sexo Horario Renta Edad enAeITqub Actl Act2
12 Hombre Mafiana 4.500.000 34 8 Stretch TBC
111 Hombre Tarde 2.300.000 56 9 Stretch Stretch

1200 Hombre Mafiana 11.000.000 45 12 Steps TBC
324 Mujer Tarde 4.000.000 32 13 Steps TBC
423 Hombre Mafiana 2.800.000 18 2 Yoga TBC
567 Hombre Tarde 27.000.000 19 3 Yoga Stretch
777 Hombre Tarde 12.000.000 45 12 TBC Steps
3244 Hombre Mafiana 9.000.000 23 5 Steps TBC
1223 Mujer Tarde 23.450.000 67 6 Steps Aerébic
666 Hombre Tarde 1.800.000 23 5 Aerébic Aerébic
989 Mujer Mafiana 2.400.000 45 3 Aerébic Yoga
456 Mujer Mafiana 4.800.000 34 4 Aerébic Yoga
1325 Mujer Mafiana 5.700.000 34 8 Yoga Steps

Supongamos también que definimos una funcion de similitud basada en los
atributos que conocemos (Sexo y Renta, uno categorico y el otro numérico), que
consista en combinar la distancia de Hamming y la euclidiana no normalizadas
y normalizar dividiendo entre el niimero de atributos.

Dsem = (D + Deu)/z

ham

A partir de esta distancia podemos encontrar los vecinos del cliente nuevo.
Cuando los hayamos encontrado, podemos consultar el valor que muestran
para los atributos de interés (Horario y Afios en el club). Aqui se nos plantean
dos problemas: el niimero de vecinos que hay que considerar y el calculo de
los valores de los atributos desconocidos.

El primer problema admite varias respuestas. Evidentemente, cuantos mas
clientes queramos considerar, menos eficiente serd el proceso de prediccién.
Por otra parte, tampoco son necesarios todos los vecinos; en general, con un
numero relativamente bajo de vecinos podemos hacer buenas predicciones.
Todo depende de la calidad del conjunto de datos inicial y, en este caso, de la
capacidad predictiva de dicho conjunto de datos.

El segundo problema se puede responder de dos maneras:

e Por mayoria. Se asignan a los atributos desconocidos los valores que con

mas frecuencia aparecen entre sus vecinos.

e Media. Se calcula el valor medio del atributo entre los vecinos (lo cual re-
sultard problematico en el caso de las variables categoricas).

Intentamos realizar una prediccion con los datos ficticios de que disponemos.
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Calculando las distancias de la nueva clienta a los diferentes clientes, tenemos

este orden (de mas a menos proximo):

Anos

Cliente Sexo Horario Renta Edad en el club Actl Act2
21 Muijer Mafiana 5.000.000,0 25 4 Stretch TBC
456 Mujer Mafiana 4.800.000,0 34 4 Aerdbic Yoga
1325 Mujer Mafiana 5.700.000,0 34 8 Yoga Steps

1 Muijer Tarde 6.000.000,0 40 2 Aerdbic Stretch
113 Mujer Tarde 4.000.000,0 32 4 Yoga Stretch
324 Mujer Tarde 4.000.000,0 32 13 Steps TBC
221 Muijer Mafana 3.500.000,0 32 3 Yoga Yoga
989 Mujer Mafiana 2.400.000,0 45 3 Aerdbic Yoga
1223 Mujer Tarde 23.450.000,0 67 6 Steps Aerébic
1234 Hombre Tarde 1.200.000,0 18 4 Stretch TBC
666 Hombre Tarde 1.800.000,0 23 5 Aerdébic Aerdbic
111 Hombre Tarde 2.300.000,0 56 9 Stretch Stretch
423 Hombre Mafana 2.800.000,0 18 2 Yoga TBC
13 Hombre Tarde 5.000.000,0 87 2 TBC TBC
12 Hombre Mafiana 4.500.000,0 34 8 Stretch TBC
3244 Hombre Mafana 9.000.000,0 23 5 Steps TBC
212 Hombre Mafana 10.000.000,0 65 1 Aerdbic Steps
1200 Hombre Mafiana 11.000.000,0 45 12 Steps TBC
777 Hombre Tarde 12.000.000,0 45 12 TBC Steps
567 Hombre Tarde 27.000.000,0 19 3 Yoga Stretch
Parece que en este caso, uno de los atributos que mas cuenta a la hora de de-
finir la semejanza es el sexo. Intentemos hacer una predicciéon tomando los
cinco vecinos mas proximos:

Cliente Sexo Horario Renta Edad en'f;tfub Actl Act2
21 Mujer Mafiana 5.000.000,0 25 4 Stretch TBC
456 Mujer Mafiana 4.800.000,0 34 4 Aerdbic Yoga
1325 Mujer Mafiana 5.700.000,0 34 8 Yoga Steps

1 Mujer Tarde 6.000.000,0 40 2 Aerdbic Stretch
113 Mujer Tarde 4.000.000,0 32 4 Yoga Stretch
324 Mujer Tarde 4.000.000,0 32 13 Steps TBC
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Observamos los hechos siguientes:

1) En el caso del horario, surge un empate; tenemos tantos vecinos que eligen

horario de mafnana como de tarde.

2) En el caso de afios en el club, si elegimos la regla de la mayoria, parece que
podemos predecir que la nueva clienta puede permanecer unos cuatro afios en
el club. Si aplicamos el criterio del valor medio, entonces podemos decir que

permanecera 5,8 afios.

3) En cuanto a la actividad primaria que mas puede interesarle, hay un empa-
te entre yoga y aerdbic; en lo referente a la secundaria, si aplicamos otra vez la
regla de la mayoria, tenemos otro empate entre TBC y Stretch.

Cuando se da esta situacién, una posible solucion seria experimentar con na-
meros de vecinos diferentes y asociar a cada niimero de vecinos un factor de

confianza que indique el porcentaje de vecinos que cumplen el valor predicho.

Actividad

5.1. Comparad las recomendaciones que se pueden hacer utilizando siete, ocho y nueve
vecinos, y evaluad el grado de confianza de cada posibilidad.

Este hecho pone en evidencia que las predicciones que se puedan hacer
serdn tan buenas como los datos de que dispongamos. Tendran la mis-
ma capacidad predictiva que la del conjunto de objetos que hayamos
elegido para comparar.

Por lo tanto, es importante disponer de medios que permitan evaluar las ca-
racteristicas de los datos. 0

5.2. Calidad de los modelos obtenidos

Hay varias maneras de evaluar la calidad del resultado de un proceso de agre-

gacién o de agrupacion.

En principio, el criterio de evaluaciéon depende de la aplicacién a la
que queramos destinar el resultado del proceso. Sin embargo, establece-
remos algunas recomendaciones generales.

Un criterio de evaluacion general es esperar obtener grupos muy cohesionados
y, a la vez, muy diferentes entre si. Esto quiere decir que los objetos de cada
grupo son muy parecidos entre si y al mismo tiempo muy diferentes de los ob-
jetos del resto de los grupos. Se trata de obtener agrupaciones con una alta si-

militud intragrupo y una baja similitud intergrupos.
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Es preciso poder medir cada uno de estos aspectos:

1) Similitud intragrupo. Se trata de medir hasta qué punto son semejantes los
objetos que el proceso de agregacion ha incluido en un mismo grupo. Una me-
dida tipica es la varianza de los atributos considerados. Hay que analizar la ma-

triz de covarianza de varios atributos.

2) Similitud intergrupos. Se puede considerar como la distancia media entre
los centros de los diferentes grupos. Dados los resultados de dos procesos de

agregacion, hay que optar por el que presente mas distancia entre centros.

3) Variantes. Otra manera de calcular la calidad de la agregacion consiste en Variaciones en la medida

utilizar la medida de distancia que se ha empleado para construir los gruposy | dela calidad de los modelos

comparar la distancia media dentro de los clusters con respecto a la distancia El método de medida de la cali-
. dad del modelo puede variar,

media entre grupos. por ejemplo, en la manera

de elegir las semillas iniciales
o de calcular el centro siguiente.

El método de medida de la calidad de los modelos admite diferentes varia-

ciones. 0

A continuacién, comentamos una nueva aplicacion del principio de minima

longitud de descripcion (MDL).

5.2.1. El principio de minima longitud de descripcion

Otras formas de medir la calidad de un modelo de agregacion o de un mode-
lo descriptivo en general, consisten en medir el grado de ajuste existente en-
tre el modelo y los datos, o bien en estimar el grado de informacién que
aporta el modelo con respecto a todos los modelos posibles que se pueden
construir con los datos observados. Empezamos por este Gltimo, tomando la
longitud de descripcién como indicativo de la informacién que tiene el mo-
delo.

El principio de minima longitud de descripcion (MDL, Minimum Description Podéis consultar of método MDL 0
en el subapartado 2.1.2 del médulo ‘

Length) se basa en la idea de que el mejor modelo que se puede obtener a partir “Clasificacién: drboles de decision”,

de esta asignatura.

de un conjunto de datos es el que, dado el modelo, minimiza la suma de la

longitud de codificacion del modelo y de los datos.

La segunda parte puede parecer extrafia, pero debemos tener en cuenta que
los datos se pueden conceptualizar como generados por el propio modelo. Es
decir, este método estima que el mejor modelo es el que resulta mas facil de
codificar a partir de los datos y penaliza los modelos que cumplen las dos con-

diciones siguientes:

a) Son mas complejos sobre los mismos datos.
b) Necesitan mas datos para ser codificados.
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Vemos ahora como se aborda el problema de la codificacion que se encuentra
en la base del principio MDL. Supongamos que tenemos un conjunto de m ob-
servaciones (o casos) D. Cada observacion esta definida sobre el mismo dominio
descrito por el mismo conjunto fijo de atributos X, ..., X,. Para simplificar,
supondremos que cada atributo puede tomar un conjunto finito y determina-
do de valores. El conjunto de valores que puede tomar la variable X, estard in-

dizado desde 1 hasta g,

Un posible sistema de clasificacion de los datos es el siguiente: damos una ca-
dena binaria diferente a cada posible configuracién de los datos (o del modelo,
por ejemplo, de agregacion). Todo el conjunto de datos D queda codificado por

la concatenacion de las m cadenas correspondientes a los m casos.

Ejemplo de sistema de codificacion de datos

Supongamos que tenemos tres variables X, ..., X;, cada una de las cuales puede adoptar
dos valores: ‘Presente’ o ‘Ausente’. Una codificacién muy sencilla consiste en dar al valor
‘Presente’ el codigo 1 y al valor ‘Ausente’, el codigo 0. Si tenemos esta (pequefia) base de
datos:

X, X, X, Codificacion
Presente Ausente Presente 101
Presente Presente Presente 111
Ausente Ausente Presente 001

la codificacién de todo el conjunto de datos corresponde a la secuencia 101111001.

Una manera de obtener la codificacion global mas corta posible (obtener la se-
cuencia binaria mas corta para representar el conjunto de datos) consiste en
asignar los codigos mas cortos a las observaciones mas frecuentes. Para ello, se

aplica el algoritmo de Huffman.

El algoritmo de Huffman consiste en ejecutar los pasos siguientes:

1) Tomar los dos valores del alfabeto de simbolos de codificacion que tengan la
frecuencia minima. Asignar a esos dos simbolos, que tendran la misma longitud

y s6lo diferiran en el altimo digito, la secuencia de codificacién mas larga.

2) Combinar estos dos simbolos para crear un simbolo nuevo; calcular la pro-

babilidad del simbolo nuevo y repetir el proceso.

Teniendo en cuenta que a cada paso se reduce el conjunto del alfabeto en una
unidad, el algoritmo debera asignar secuencias a todos los simbolos después

de tantos pasos como simbolos haya en el alfabeto.

Supongamos que cada configuracion c; de la base de datos tiene una proba-
bilidad p,. El algoritmo de Huffman asigna a cada configuracion c; una codi-

ficacion que posee una longitud aproximada de -log,(p,). Si tenemos m

Asignacion de secuencias

En el ejemplo de sistema de co-
dificacién de datos que hemos
visto, cada combinacién de va-
lores x, x,x; de las tres variables
X;,X, y X5 es una configura-
cién. La configuracién del
caso 1, ¢, es Presente-Ausen-
te-Presente, o 101.
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observaciones en la base de datos (tenemos m configuraciones), entonces la
longitud de codificacion de la base de datos es:

—mYy’p;log,(p;)

donde el sumatorio es sobre todas las configuraciones posibles.

Todas estas probabilidades no son conocidas, puesto que el modelo de agrega-
cion (de hecho, cualquier tipo de modelo elaborado a partir de los datos) s6lo
es una aproximacion a la probabilidad de las configuraciones, que denotare-
mos por p,. Cuanto mas proxima esté la estimacion p; ala probabilidad de los
datos p,, mejor es el modelo. 0

Es importante observar que las probabilidades que nos ofrece el modelo
nos permiten aproximar un calculo de la longitud de codificacion de los
datos (la segunda parte del principio MDL).

Podemos utilizar las probabilidades [),r que aparecen en el modelo como si fue-
ran las probabilidades de aparicion de las diferentes configuraciones en la po-
blacion de configuraciones de donde proceden los datos. Es decir, supongamos
que los datos se han generado en un proceso descrito por el modelo que hemos
obtenido. Con esta aproximacion y dado el modelo, obtenemos la longitud de
descripcion de los datos:

-my p;log,(p)

Ahora podemos recurrir a un teorema con el fin de comparar ambas co-

dificaciones.

Teorema de Gibbs

El teorema de Gibbs establece que dadas dos secuencias finitas de nameros rea-
les no negativos p, y g, con i =1, ..., t, de manera que la suma de todos los

numeros correspondientes de cada secuencia sea igual a 1, se cumple la des-
igualdad siguiente:

~m¥ plog,(p;) <-mY pilog,(p:)

La igualdad se da tnicamente cuando para todo i, p, = f),- . En el sumatorio con-
sideramos que 0log,0 = 0.
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El teorema de Gibbs establece que la codificacién que se obtiene utili-
zando las probabilidades estimadas (las que utiliza el modelo construi-
do) es forzosamente de mayor longitud que la que se obtendria a partir
las probabilidades verdaderas. También indica que con las probabilida-
des verdaderas se obtiene la longitud de codificacion minima.

El principio MDL indica que siempre debemos elegir el modelo que minimice
la codificacion de los datos. El problema es que desconocemos las probabilida-

des reales, p, y tenemos que estimarlas a partir de la frecuencia observada.

El principio MDL es lo suficientemente general para que podamos aplicarlo a Podéis ver ol método MDL 0
. . . . enel §gbapgrtagjo 2.1.2del mégi,ulo
una serie de modelos diferentes, tanto descriptivos (como son los modelos de e lasficacion: érboles de decision”, ‘

agregacion), como clasificadores y de otro tipo. Este principio se vuelve a ver
al describir métodos de construccion de otros tipos de modelos. Para cada uno
de estos métodos, lo que varia es la manera de codificar el modelo.

Veamos como podemos codificar un modelo de agregacion. Recordemos que
en la construccion de un modelo de agregacion se obtienen una serie de gru-

. . s .
pos* que en la mayoria de los casos representan una particion del conjunto * En inglés, clusters,

inicial D de observaciones.

Supongamos que en el modelo tenemos k clusters. Cada cluster tiene una dis-
tribucion de probabilidad para los valores de las observaciones que retne. El
mejor modelo serd el que nos permita codificar los datos de manera mas eco-
noémica. Una posible forma consiste en codificar los centros de cada cluster. En
principio, podemos considerar el centro como una observacion ficticia sobre
los atributos del dominio que recoge los valores medios de cada atributo.

Ejemplo de codificacion econémica de los clientes de Hyper-Gym

Considerad la tabla siguiente:

Edad Renta Aios en el club
34 5 4
45 9 14
56 7 10
19 2 2
34 4 6
67 4 7

Si esta tabla fuera la descripcion de un cluster con una reduccion de los datos de los clien-
tes de Hyper-Gym, el centro del cluster seria la observacion ficticia (para simplificar he-
mos puesto las medias sin decimal) obtenida calculando el valor medio de todos los
atributos del cluster:

42‘5‘7

Para describir un modelo de agregacién con k clusters, tendriamos k representaciones de
este tipo.
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una posible manera de proceder para encontrar la codificacién (aunque no la

Gnica) consiste en efectuar los pasos siguientes para cada instancia:

Indicar a qué cluster pertenece la instancia (lo cual requiere log,k bits).

Codificar los valores de los atributos con relacion al centro del cluster (por

ejemplo, expresando su diferencia o distancia absoluta).

Ejemplo de codificacion de los clientes de Hyper-Gym

Supongamos que el ejemplo de Hyper-Gym tuviera siete clusters. Entonces necesitaria-
mos tres bits para codificar a qué cluster pertenece cada observacion (desde el cluster 000
al 111, 0 a 7 en binario).

Para cada observacion del conjunto de datos original D tenemos una configuracién de
valores (Edad, Renta, Afios en el club) dentro de todas las configuraciones posibles. El tercer
elemento del cluster es:

56 7 10

Lo comparamos con el elemento centro:

42 5 7

y vemos que el valor absoluto de su diferencia con respecto al centro del cluster es:

14 4 4

Supongamos, para simplificar, que los valores de las tres variables oscilan entre O y 100.
En este caso, necesitamos siete bits para cada variable, es decir, veintitin bits para cada
configuracién:

14 4 4

Si suponemos que el cluster al que pertenece es el 3, entonces la codificacion seria:

Cluster X, X, X5
3 14 4 4
011 0001110 0000100 0000100

En el caso de los atributos categ6ricos, el procedimiento es més parecido al des-

crito. En efecto, cada valor recibe una codificaciéon segin con la distribucién de

probabilidad del atributo dentro del cluster.

De esta manera, debemos considerar como mejor la coleccion de clusters
(modelo de agregacion) que presente la minima descripcion de longitud.

5.2.2. Medidas de ajuste

Otra forma de medir la calidad de un modelo es ver la distancia que hay entre

la distribucién de probabilidad que indica el modelo que siguen sus atributos

Podéis ver el ejemplo de
codificacién economica de los
clientes de Hyper-Gym en este
subapartado.




© FUOC  PID_00165731 46 Agregacion (clustering)

y la distribucién de probabilidad de la poblacion a la que pertenecen los datos

de la muestra.

Ejemplo de medida de ajuste

Supongamos un dominio definido sobre los atributos X, ..., X,,. Si tenemos un conjunto
de datos D formado por observaciones en el que cada observacion es la concatenacion de
los valores de los atributos correspondientes x,, ..., x,, podemos suponer que cada confi-
guracion x;, ..., x, procede de una poblacién cuyos valores siguen la distribucion de pro-
babilidad conjunta siguiente:

P(X,,... ,X,)
Por otra parte, si hemos elaborado un modelo (de agregacion, por ejemplo), podemos ver
que los valores de los atributos X, ..., X, siguen una distribucién como ésta:
PX,,..,X,)

Un criterio para elegir entre varios modelos es quedarse con el que indique que la distan-
cia entre ambas distribuciones es minima.

Ajuste de la poblacion de una muestra

X S

Observacion;

Observacion;,

Ahora bien, ;como medimos la distancia entre dos distribuciones, la que esta
implicita en el modelo y la que esta implicita en los datos?

Medida de Kullback-Leibler

Dadas dos distribuciones de probabilidad Py P , la divergencia entre unay otra
viene establecida por la expresion siguiente:

. P(x
Dy(P,P) = 5Pt log; =

i

donde el sumatorio se hace sobre todas las configuraciones posibles.

La divergencia de Kulback-Leibler es siempre positiva, y s6lo es cero
cuando ambas distribuciones son idénticas.
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Con el criterio de divergencia de Kulback-Leibler hay que utilizar el mismo
tipo de conjunto de evaluacién para poder comparar varios métodos de agre-
gacion elaborados a partir del mismo conjunto de datos y ver cudl es la di-
vergencia que muestra cada modelo. Entonces nos quedamos con el que
exhiba la divergencia minima. 0

Hay que matizar que si suponemos que cada cluster sigue su propia distribu-
cién (situacion en la que todo el cluster debe conceptualizarse como una mix-
tura de distribuciones), la comparacién no es tan directa.

Sin embargo, es interesante hacer hincapié en la relacién entre el principio
MDL y esta medida de divergencia. Si aplicamos el teorema de Gibbs, tenemos
la propiedad KL-MDL.

La propiedad KL-MDL asegura que la longitud de codificacion de los
datos es una funcion monétona creciente de la divergencia entre la dis-

tribucién definida por los datos y la definida por el modelo.

Por lo tanto, para poder evaluar y elegir entre modelos se puede utilizar tanto
el principio MDL como la divergencia. 0

Podéis ver el principio MDL y el
teorema de Gibbs en el subapartado
5.2.1 de este médulo.
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6. Ponderacion de los métodos de agregacion

Para resumir brevemente los métodos de agregacion, podemos mencionar sus

ventajas e inconvenientes.
En primer lugar, las ventajas de los métodos de agregacion son las siguientes:

a) Resultados comprensibles, aunque no siempre directa o facilmente inter-
pretables. La presentacion grafica puede ser muy atractiva, pero es necesario
que sea complementada con un analisis mas profundo de las caracteristicas de
cada grupo y de las relaciones de cada grupo con respecto al resto.

b) Resultado aplicable a varios tipos de datos. Aunque no todos, algunos de
los métodos de agregacion permiten combinar datos de varios tipos (numeéri-

cos, categoricos, etc.).
¢) Dimensionalidad. Permiten trabajar con dominios de alta dimensionalidad.

d) Base para la prediccién. Proporcionan un primer método para establecer
predicciones. Como minimo son un primer paso para emprender la construc-

cion de modelos predictivos o clasificadores mas especializados.
Los inconvenientes de los métodos de agrupacion son los siguientes:

a) Almacenamiento. Es un inconveniente que sufren especialmente los méto-
dos que guardan informacion sobre los diferentes vecinos de cada caso.

b) Escasa eficacia en la prediccion. Por norma general, los métodos de agrega-
cién, que no estan pensados para esta tarea predictiva, no dan buenos resulta-
dos en prediccion.

c¢) Sensibilidad en cuanto al orden de tratamiento de las observaciones. Esta
dificultad es especialmente conflictiva en el caso de los métodos incrementa-
les o0 aglomeradores.
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Resumen

Los métodos de agregacion buscan en general un criterio para agrupar objetos
parecidos. A efectos practicos, sirven para tener una primera aproximacién a
la estructura del dominio y, aunque éste no es su objetivo principal, pueden
desarrollar ciertas tareas de prediccion. En efecto, si sabemos a qué grupo o
cluster pertenece un objeto nuevo, podemos predecir sus caracteristicas desco-

nocidas a partir de las que muestran el resto de los objetos del grupo.

Los criterios para determinar la pertenencia de un objeto a un grupo se esta-
blecen a partir de medidas que pretenden reflejar la nocion de proximidad en

el espacio de observaciones.

Estas medidas se pueden basar en la idea de distancia en el espacio de observacio-
nes o bien en la de proximidad de las distribuciones de probabilidad conjunta de

los diferentes atributos que forman una observacion.

Esto da lugar a dos grandes familias de métodos:

e Métodos basados en medidas de similitud o distancia. Por ejemplo, k-means

y k-nearest neighbours.

e M¢étodos basados en propiedades de las distribuciones de probabilidad res-

pectivas. Por ejemplo, COBWEB y Autoclass.

Una segunda manera de clasificar los métodos de agregacion se relaciona con

el tipo de procedimiento que se sigue para construir los modelos:

e Planos, en que se consideran todas las observaciones para construir el
modelo y hay un Gnico nivel de detalle en la construccion final, como en

el k-means.

e Jerarquicos, donde los clusters se organizan en varios niveles de detalle o de

generalizacién, como en el COBWEB.

En general, todos esos métodos siguen un esquema en el que, cuando aparece
una observacién nueva durante el proceso de construccion del modelo, es pre-
ciso decidir a qué grupo pertenece e incluirla en el mismo, o bien integrarla en
el modelo como un grupo nuevo de un tnico elemento. Hay varios criterios
para tomar la decision, y las operaciones mas habituales son la inclusion de
una observacién en un grupo, la fusién de grupos (de la que el anterior es un

caso particular) y la division de grupos.
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Para interpretar los modelos de agregacién hay que estudiar las caracteristicas
de cada grupo y las de ese grupo con relacion a los demas. Por lo general, se
utiliza algtn tipo de anélisis estadistico sobre los valores medios y la disper-
sion de cada grupo y se intenta conocer qué combinaciones de atributos y va-
lores se discriminan en cada grupo y cudles son los atributos mas relevantes.

La evaluacion puede hacerse en funcién de la compacidad de cada grupo y su
separacién con respecto a los demas. En principio, son preferibles agregacio-
nes en las que los componentes de cada grupo sean muy parecidos entre si y
muy diferentes del resto de los grupos. Asimismo, son preferibles las agrega-
ciones en que haya maés distancia entre grupos.

Las diferentes medidas de calidad utilizadas para construir agregaciones pre-
tenden asegurar precisamente estas propiedades.

Otra manera de evaluar y comparar agregaciones es mediante otras propie-
dades que tienen en cuenta las propiedades de las distribuciones de probabi-
lidad de la agregacion obtenida. Por ejemplo, la medida MDL u otras medidas

de ajuste. 0
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Actividades

1. Acceded a la direccién de Internet que se da al margen y comparad las especificaciones de
los diferentes software orientados a clustering.

2. Para el problema que se habia propuesto en la actividad 1 del médulo “Extraccion de co-
nocimiento a partir de datos” de esta asignatura, ;os sirven los métodos de agregacion? ;Qué
método creéis que os resultaria més conveniente?

Ejercicios de autoevaluacion

1. Con los datos de la base de datos que os ofrecemos a continuacién, resolved las actividades
siguientes:

a) Calculad la distancia entre la observacion 6 y el resto de los valores, teniendo en cuenta
solo los atributos numeéricos:

Para hacer la actividad 1, acceded 0
a la direccion http://www.kdnuggets.com. |

Cliente Sexo Renta Edad enzrl‘:lsub Er;t;esr;zc;cl)r
1 Mujer 6.000.000 40 2 No
4 Hombre 3.200.000 35 6 No
6 Mujer 0 30 3 No
12 Hombre 4.500.000 34 8 No
18 Mujer 0 32 4 No
19 Hombre 3.000.000 37 3 No
20 Hombre 2.800.000 32 3 No
21 Mujer 0 32 4 No
22 Hombre 0 18 1 No
31 Mujer 4.000.000 30 1 No
33 Hombre 8.000.000 28 2 Si
34 Mujer 1.200.000 55 8 No

Realizad el calculo para las medidas de distancia siguientes:

Valor absoluto de la diferencia

Cuadrado de la diferencia

Valor absoluto normalizado

Distancia euclidiana

Distancia de Hamming

b) ¢Varia el resultado anterior si utilizais la normalizacién por el maximo?
c) ;Varia el resultado anterior si discretizais los valores?

2. Suponed que habéis encontrado los clusters siguientes, descritos por sus centros:

a)
Renta Edad Afios en el club
6.000.000 40,3 2,8
b)
Renta Edad Anos en el club
3.500.000 25,6 3,5
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)
Renta Edad Anos en el club
1.000.000,56 45,6 8,5
d)
Renta Edad Anos en el club
0 65 18,4

;Cudles son los clusters més alejados? ;Y los mas proximos? Intentad dar respuesta a estas pre-
guntas utilizando las mismas distancias que en el ejercicio anterior.
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