ESTUDIO COMPARATIVO DE DIFERENTES ALGORITMOS DE CLUSTERING PARA LA
ESTIMACION DE GRUPOS DE EVALUADOS QUE COMPARTEN DEBILIDADES
CONCEPTUALES SIMILARES

LAURA CRISTINA SCHIATTI SISO

TUTOR: LUZ STELLA ROBLES PEDROZO

UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE BOLIVAR
FACULTAD DE INGENIERIA
PROGRAMA DE INGENIERIA DE SISTEMAS
Cartagena de Indias, D.T.y C., 2017



Agradecimientos

A Dios, por su guia;
A mi familia, por su apoyo;
A mis amigos, por su compafia;

A mis profesores, por su paciencia;



fndice de contenido

I = o [ =Y o] L TP 5
LIST@ 08 FIGUIAS .viiiiiitieitt ittt ettt ettt ettt b ettt te e b e s e ete e b e e s b e ebe e be e s b e ets e sbe e s b e eas e beesbeeasesbeesbeessesbeesbeenseenaesbeenaeeaeas 6
R o LSl €l | 1Telo L OSSR USSP 7
LISTA 8 ADTEVIGTUIGS ..ottt ettt t ettt s e et eh e e st e e te e be e st e ets e be e st e eas e beesbeeaseebeesbeeasesbeesbeenseeaaenbeenseenes 8
1. DeSCHPCION AEI PIrOYECIO c..viiiiiieiiieciieete ettt ettt ettt ettt e st e et e e be b e et eeae e b e eatesbe e b e ensesaeesbeenseeaes 9
1.1. INEFOQUCCION ...ttt ettt sttt e s e sttt et e sine e st e saneenes 9
1.2 (0] o) =2 1 1Yo USRS 9
1.3. LV [ 1T g e (= o X el ] o111 X SRRt 9
2. CONTEXLO Y IMOTIVACION ..ottt ettt ettt ettt et e ettt e et eeae e eae e e e e saeeteeaseeaes 11
2.1. INEFOGUCCION ...ttt ettt e st e st e e ee s 11
2.2. Contexto y DescripCion del ProbIEmMQ ............cccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
2.3. B[V 1 ] (ol ol Lo AR 12
2.4 IMIOICO TEOIICO. .....eeeeeieeeeee ettt ettt e st ennt e et e st e e st e e s eennannees 13
2.5, ESEAAO GOl ATE.....cooneeeeeeeeeee ettt ettt e s e sttt e e e s 33
2.6. CONCIUSIONES ...ttt et s e et e st e e et e e et e e s eeennneeens 35
S T V[l o Yo [o] (o] ={F= FHU T ORI 36
3.1 INEFOGUCCION ...ttt e et e et e sttt e e e e s eanees 36
3.2. Detalles del procedimiento ProPUESLO............ccuueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeasaessasaaseesesneeees 36
3.3 CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt e et e et e e ettt e e et e e s eeeninneeens 37
N | 0] o] (=T g o =T ) €= Yol o] o VR 38
4.1. INEFOGUCCION ...ttt ettt ettt e e et e et e e st e e et eeenanees 38
4.2. Conocimientos previos — datos de entrada...............cccoeeeeeeeeeeeeeeeee e, 38
4.3. N VT T=T oo [ [ VoL X Rt 39
4.4, Implementacion de 10s algoritmos de CIUSTEriNG .............ooeueeeeeeeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeevevaaaans 40
4.5, L=y fe Ve L ) Lo I Lo RO Rt 53
4.6. Descripcion del entorno de deSArrollo................oeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeaeeeeaeeeaaaaaaaaaesaraaaees 53
4.7. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt et et e et e et e e et e e et e e eaaaseeeeisneeens 54



5. VAlIdACION Y PIUEBDES .ottt ettt ettt b et bbbt et et e et e bt ae e 55

5.1. INEFOAUCCION ...ttt ettt e ettt e et e e sttt e e st e e e saatea e s anstaassasteeensses 55
5.2. Prueba estadiStica CRi-CUGAIATO. ............ccueeeieiiiieeeiiiee ettt e et e e e 55
5.3. ANGIISIS A CASOS ALIPICOS. ....eeeeeeeeeeiiiee ettt ettt e ettt e e st a e st e e s satteaenases 59
5.4. Medicion de la calidad de I0S reSUIAAOS ..............ccoecueeeeeeuiiiieiiie et 62
6. CoONCIUSIONES Y TrabajOs FULUIOS ....viiuiiitiiiectiiett ettt ettt ettt ettt et et ebe et e et et esbeensesaeesbeenseeaeas 63
6.1. CONCIUSIONES ...ttt ettt ettt e e st e e sneeeeas 63
6.2. TEADAJOS FULUIOS ...t nnnnnnn 64
RETEIENCIAS BibIIOZIATICAS. . ittt e et ettt eae e ettt be e eaaereens 65
AANEBXOS .. h e h e et h e h e h e et h e 67



Lista de Tablas

Tabla 2.1. Caso-Ejemplo método de Ward con 5 individuos y Un atributo. .......c.ccvevveieiiiiiiiiiccceceeee e 18
Tabla 2.2. Caso-Ejemplo algoritmo Rank Order con 5 maquinas y 6 Partes. ....c.oeceeeeriieirieeieeeeeeieseee e 22
Tabla 2.3. Caso-Ejemplo Rank Order calculo de 105 Wi POr fila.......cviieiiiiicicieceeeeeeeee e 22
Tabla 2.4. Caso-Ejemplo Rank Order ordenar filas en forma descendente. ........cocvevvevieiieiiciecicceceeeeeeee e 23
Tabla 2.5. Caso-Ejemplo Rank Order calculo de 105 Wj por COIUMNG. c..cviiiieieieeeee e 23
Tabla 2.6. Caso-Ejemplo Rank Order ordenar columnas en forma descendente. .......c.cccvevveviieiiiieeiiieiceieccee s 24
Tabla 2.7. Caso-Ejemplo Rank Order reSUITAT0OS. .. ....cviiiiiiiieiccieee ettt ettt eaaeeve e 24
Tabla 2.8. Caso-Ejemplo algoritmo de MacQueen con 7 individuos y 2 variables. .........cccoovvevieiiiiiiieiicieccec e 27
Tabla 2.9. Caso-Ejemplo MacQueen estructura de grupos iNiCIalES. ......c.ieviiviiiieiiieeieee et 27
Tabla 2.10. Caso-Ejemplo MacQueen primeras 6 itEraCioNES. ......ooviiuiiiieieceeie ettt 27
Tabla 2.11. Caso-Ejemplo MacQueen eStrucCtura d& rUPOS. ......cviiiiiueiiieiie ettt oottt ettt eaaeeve e eaa v ens 28
Tabla 2.12. Caso-Ejemplo MacQueen distancias de cada individuo a cada ClUSter........cc.ocvevieviiiiiiieiicecee e, 28
Tabla 2.13. Caso-Ejemplo MacQueen estructura final de SrUpPOS. ......coovioiiiiiiiieie et 28
Tabla 2.14. Métricas de validacion interna de CIUSTETS. ....cviiiiiiiicee e 30
Tabla 4.1. Resumen grupos generados por el Algoritmo Jerarquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward. ....... 42
Tabla 4.2. Resumen grupos generados por el Algoritmo Rank Order — Distancia Euclidiana — Método de Ward....... 50
Tabla 4.3. Resumen grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQUEEN..........cc.covevieiiiieiieeie e, 53
Tabla 5.1. NUmero de Datos Observados Y ESPEIradOS........coviiuiiiiiieieeeee et 56
Tabla 5.2. Relacion datos observados Y @SPEradis. . ....cvovioeiiueeieeie ettt ettt 58
Tabla 5.3. Valores de indices Dunn y Silhouette para cada algoritmo de clustering. ......c.ocovieviiieiieecceeeee e, 62



Lista de Figuras

Figura 2.1. Elementos bésicos de una tarea Clustering. En Reconocimiento de patrones espaciales sismicos en el sur

Occidente Colombiano mediante aprendizaje no supervisado por Duque, D., y Florez, J., 2012.......cccccevvevvivevvernennnn. 14
Figura 2.2. Cuadro sindptico de clasificacion de métodos de agrupamiento........c.oeveeerieirieeiieeieeeee e 16
Figura 2.3 Dendrograma con dos grupos. En analisis conglomerados por de la Fuente, S., 2011.. .cocooeiieiiiieiennen 20

Figura 4.1. Arbol con la estructura temdtica evaluada en el test. En Descubrimiento de problemas de aprendizaje a

través de test: fiabilidad y metodologia de diagndstico basado en clustering por Robles, L., y Rodriguez-Artacho M.,

202 ettt ettt et Aot A et h bRtk R kR ekt ek b ke bRt b sttt eRe b ene b s e sttt ene et eneebene s e e 38
Figura 4.2. Estructura archivo de conceptos débiles por evaluado. ..........ccooviiiiiiiiiiiicc e 39
Figura 4.3. Matriz de datos de entrada Algoritmo Jerarquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward................... 41
Figura 4.4. Grupos generados por el Algoritmo Jerdrquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward.............cc........ 42

Figura 4.5. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, archivo de Excel con conceptos débiles por estudiante. ...43
Figura 4.6. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, férmula empleada para crear matriz binaria.............c........ 44

Figura 4.7. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, estructura final archivo de Excel con conceptos débiles por

ESTUTIANTE. .ttt L bt b Lt b h e E bt b e et bttt 45
Figura 4.8. Matriz de datos de entrada Algoritmo RanK Order. ........c.ooviiiiiiiieiiie et 45
Figura 4.9. Algoritmo Rank Order - primer paso de 1a implementacion...........ccoooviiieiiiiieeee e 46
Figura 4.10. Algoritmo Rank Order - CAICUIO A& Wi.......ovioiiieieeeeeee et 47
Figura 4.11. Algoritmo Rank Order - segundo paso de la implementacion...........c.ccccooioiiieciecie e 47
Figura 4.12. Algoritmo Rank Order - estructura matriz de resultados de la implementacion. .........c.cccccoveeieiiiiene, 48
Figura 4.13. Matriz de datos a los que se le aplicara distancia Euclidiana y método de Ward para particionar. ........ 49
Figura 4.14. Grupos generados por el Algoritmo Rank Order — Distancia Euclidiana — Método de Ward................... 50
Figura 4.15. Grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQUEEN. ........cooerviereieiere e 51
Figura 4.16. Grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQUEEN. ........oovereiieieiieiie e 52
Figura 5.1. Distribucién de estudiantes en grupos de acuerdo a sus conceptos débiles. .........cccoovevieiiiiecicciieen, 60
Figura 5.6. Agrupamiento de casos atipicos con algoritmos Jerarquico, Rank Order y k-means de MacQueen. ........ 61



Lista de Graficos

Grafica 4.1 Suma de errores cuadraticos VS NUMEIO A€ GrUPOS. .....cueveriririieiiieteiete ittt ettt stese et eseseeneeeeneas 40

Grafica 5.1. Distribucidn de probabilidad de 12 Prueba. .......cooiiiiiiii i 58



Lista de Abreviaturas

AA Aprendizaje Automatico
IRT ltem Response Theory
ROC  Rank Order Clustering
WSS Within Sum of Squares

SSE Sum of Squares Error



1. Descripcién del Proyecto

1.1. Introduccién

En esta investigacién se busca hacer uso de algoritmos de clustering para agrupar evaluados que
compartan debilidades conceptuales similares, y posteriormente, con base en los resultados, criterios de
validacion, pruebas estadisticas y analisis del comportamiento de los casos atipicos, determinar cual es el
mejor algoritmo. En este estudio comparativo es importante el analisis de casos atipicos pues representan

el problema que serd abordado.

1.2. Objetivos

Objetivo general

Disefio de un estudio comparativo entre diferentes algoritmos de clustering para la estimacion de grupos
de evaluados que comparten debilidades conceptuales similares, pudiendo asi determinar qué técnica

realiza el mejor agrupamiento (mas éptimo).

Obijetivos especificos

e |dentificar y seleccionar las técnicas de clustering que van a ser aplicadas en esta investigacion, sobre
el conjunto de datos-base para el estudio, y a partir del cual, se espera generar los distintos grupos.

e Disefiar e implementar los algoritmos de agrupamiento (ya identificados para esta investigacion), que
permitirdn clasificar los registros sobre el conjunto de datos.

e Estimar la precision y validez de cada algoritmo de agrupamiento de forma tal que se pueda establecer
cual generd los clusters mas completos.

e Disefiar e implementar una interfaz sobre el conjunto de grupos generados por cada técnica de

agrupamiento, que facilite la presentacién e interpretacion de la informacion.

1.3. Resumen de los capitulos

Este trabajo se estructura de la siguiente manera. En el capitulo 2, se realiza una contextualizacion de la
problematica planteada en este estudio y su justificacion, del mismo modo se realiza una introduccion a
los principales conceptos y tematicas relacionadas con algoritmos de agrupamiento (o clustering). Tal

introduccién servird para familiarse con las caracteristicas principales de estos métodos y comprobar el



estado del arte. Para cerrar se describe de manera detallada el algoritmo de tecnologia de grupos que

serd adaptado para dar solucién al problema plateado en esta investigacion.

En el capitulo 3, se describe en detalle la metodologia seguida para alcanzar cada uno de los objetivos
especificos planteados. Se analizan las observaciones a partir de las cuales se obtiene el conjunto de datos-
base, segln la estructura de los datos se seleccionan los algoritmos de clustering que seran comparados,
se implementan en lenguaje python o R -segln sea el caso-, se garantiza su idoneidad por medio de una
prueba estadistica y por Ultimo se validan sus resultados teniendo en consideracién indices de validacion

previamente seleccionados y comportamiento de casos atipicos.

Tras la definicion de la metodologia, en el capitulo 4 se explica en detalle cémo fue la implementacion de
los tres algoritmos seleccionados, teniendo en cuenta tratamiento previo hecho a los datos, y el paso a
paso seguido en cuanto a sentencias de R utilizadas y generalidades del algoritmo Rank Order Clustering

implementado en python.

En el capitulo 5 se detallan los procesos de validacion, pruebas y analisis de resultados. En la validacién se
utiliza el conjunto de datos estandar llamado iris como referencia tedrica que permita determinar el nivel
de validez de los algoritmos implementados. En las pruebas se aplican los algoritmos al conjunto de datos-
base del estudio y se analizan los resultados en cuanto a autenticidad, precision y aciertos en cuanto al
agrupamiento. Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusionesy futuras lineas de investigacion

abiertas a consideracion.
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2. Contextoy Motivacion

2.1. Introduccidn

Este capitulo tiene como objetivo contextualizar respecto al problema y motivacién que llevaron a
plantear la pregunta de investigacién. De igual manera, se presentan a detalle los conceptos a utilizar para
el desarrollo de esta investigacidn, directamente relacionado con la generacion de agrupamientos, como
lo son medidas de similitud, diferentes algoritmos existentes utilizados para agrupar objetos, criterios para
determinar su desempefio y representaciones graficas de los resultados; todos los conceptos facilitaran
la comprension de los mismos al ser aplicados al conjunto de estudiantes que seran agrupados. Por ultimo,
se presenta el estado del arte como referencia para conocer lo que se ha hecho respecto a la temética

abordada en la investigacidn, para evitar duplicar esfuerzos y localizar errores que fueron superados.

2.2. Contexto y Descripcién del problema

En todo proceso de aprendizaje, la evaluacion es definida como el mecanismo que permite determinar en
gué medida se han logrado los objetivos propuestos por cada unidad de ensefianza. Para esto, se asigna
una expresién cuantitativa que representa o da cuenta del desempefio del estudiante. Sin embargo, no
basta con emitir Unicamente un tipo de calificacion, es deseable que el juicio de valor hecho, posibilite
una accién o una decision, y es ahi donde el proceso de evaluacién es mas significativo que el de
calificacién, dado que entre otras cosas, facilita el identificar las falencias conceptuales de los sujetos
evaluados a un nivel mas especifico puesto que identifica conceptos sobre los que la persona debe tener

conocimiento.

La importancia de conocer -a nivel de detalle-, en qué conceptos estd fallando el estudiante, a manera de
evaluacion-diagndstico, radica en que se facilitan los procesos de retroalimentacién, capacitacion
adicional y posibilita la realizaciéon de evaluaciones personalizadas con el objetivo de corroborar si hubo
avance, y se pudieron superar las dificultades encontradas y adquirir los conocimientos deseados.

Una vez se tengan identificados los conceptos débiles encontrados en los evaluados y con base en un
estudio previo hecho por Robles y Rodriguez-Artacho (2012), seria interesante poder agrupar a las
personas que comparten las mismas debilidades conceptuales para que los procesos de retroalimentacion

sean mas efectivos. En el proceso, se encontraran sujetos facilmente agrupables y otros considerados
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atipicos, cuyas falencias, si bien son en su mayoria similares a los grupos identificados, manejan conceptos
gue no coinciden con tales grupos. Los puntos antes expuestos permiten formular con claridad la pregunta
de investigacion de este proyecto: écual seria el algoritmo de clustering que va a permitir clasificar mejor

a los sujetos atipicos presentados dentro de una evaluacion?

2.3. Justificacién

En el andlisis de conglomerados o clusters se busca particionar un conjunto de objetos o grupos, de tal
forma que los objetos de un mismo grupo sean similares, y los objetos de grupos diferentes no sean
similares, de ahi que el objetivo principal sea colocar las observaciones mas parecidas en grupos a partir

de una estructura que almacene tales datos (Robles et al., 2012).

Con el claro propdsito de agrupar a los evaluados que compartan caracteristicas similares, porque es la
manera mas efectiva de impartir procesos de retroalimentacion y hacer que estos sean de mucho mas
provecho, se hace necesario conocer las distintas técnicas algoritmicas que se encuentran documentadas,

y pueden utilizarse para identificar tales grupos.

Debido a que existen diversidad de técnicas de agrupamiento, y que la aplicacion de cada una estd sujeta
al contexto en el que se aplica, a los tipos de datos registrados, a la cantidad de los mismos, a la cantidad
de variables a analizar, etc., el objetivo de este estudio se centra en establecer un comparativo que mida
el rendimiento de cada algoritmo, y permita identificar cudl seria la técnica éptima para dar tratamiento

al conjunto de datos base de este estudio.

Adicionalmente, y teniendo en cuenta que los datos base de este estudio son sujetos evaluados, existen
algunos que, durante el proceso de retroalimentacién y agrupamiento, presentan comportamientos poco
convencionales, siendo considerados estos como datos atipicos. Estos evaluados, por su comportamiento,
pueden no ajustarse a ninguno de los grupos ya conformados. Esta particularidad hace que el andlisis de
las técnicas algoritmicas, sea un poco mas preciso, de tal forma que permita ubicar a los evaluados en el

mejor grupo, es decir, el grupo que mejor modele su conjunto de conceptos débiles.
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Partiendo de alli, se puede considerar que uno de los beneficios obtenidos al lograr agrupar correctamente
alos estudiantes teniendo en cuenta sus debilidades conceptuales es que el esfuerzo que tenga que hacer
el instructor, o la persona que esté encargada de cumplir con el proceso de retroalimentacion, sea mucho
menor o vaya en el mismo sentido -esté centralizada- y no esté disperso en cuanto a que tenga personas
con niveles de conocimiento diferentes. Entonces, se tiene que, si los estudiantes estan en la misma linea,
agrupados correctamente, la retroalimentacion hecha por el docente serd mas precisa y acertada, y se
tendra informacion de la tematica a reforzar en los estudiantes que realmente tienen la carencia, gracias
alograr que no se encuentren -en un grupo-, con estudiantes que ya conocen o dominan ese conjunto de

conceptos en particular.

2.4. Marco Tedrico

2.4.1. Generacion de conglomerados - Clustering

La Inteligencia Artificial es el campo de la computacidon que estudia el disefio de entidades auténomas con
capacidad de razonamiento, simulando la inteligencia humana. Sélo podemos considerar que un sistema
es realmente inteligente si es capaz de observar su entorno y aprender de él dado que la inteligencia
reside en adaptarse, tener capacidad de integrar nuevo conocimiento, resolver nuevos problemas,

aprender de errores.

Una de las ramas de la Inteligencia Artificial es el Aprendizaje Automatico (AA, o Machine Learning, por su
nombre en inglés). Esta rama tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a los sistemas adquirir
conocimiento. De forma mds concreta, se refiere al estudio, disefio y andlisis de los sistemas que pueden
aprender, capaces de generalizar comportamientos y reconocer patrones. Las aplicaciones del Machine
Learning se dan principalmente en la solucién de problemas como como tareas dificiles de programar
(adquisicién de conocimiento, reconocimiento de caras, voz, entre otras), aplicaciones auto adaptables

(interfaces inteligentes, spam filters) y mineria de datos (analisis de datos inteligente) entre otras.
Las técnicas de Machine Learning se pueden clasificar segun el tipo de aprendizaje:
e Aprendizaje supervisado: adquisicion de conocimiento, por experiencia, datos del pasado y datos

actuales, a través de pares de datos del tipo atributos-etiquetas.
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e Aprendizaje no supervisado: adquisicion de conocimiento a través de informacion por atributos, que
tiene como finalidad encontrar similitudes entre los datos.
e Aprendizaje por refuerzo: adquisicion de conocimiento basado en utilidades/castigos que a través del

tiempo generan un patrén de datos.

Una forma de aprendizaje no supervisado es la generacién de agrupamientos (o clustering en inglés). El
propdsito del clustering es detectar grupos naturales en el conjunto de observaciones, es decir, grupos
acordes a interpretaciones humanas de los datos. Los grupos son determinados de tal forma que los
objetos de un grupo sean similares entre si, y los objetos de grupos diferentes sean disimiles; para medir

el grado de similitud se utiliza la informacion de una serie de atributos (o variables) para cada objeto.

En el andlisis no supervisado, el nimero de grupos y la posible estructura de los mismos son desconocidos
a priori, es decir, para la tarea de definir a qué grupo pertenece un sujeto no se cuenta con modelos o con

algln patron de ordenamiento definido.

En todo proceso de clustering se deben considerar diferentes elementos (ver Figura 2.1.), estos permiten
definir una metodologia orientada hacia la generacion de conocimiento a partir de cierto conjunto de

datos.

Diseiio o

. Extraccién o < e
. —3p Seleccitnde » Sellecclpn del
. Caracteristicas g Algoeieno
. (2] . Clustering
)
[ )

Observaciones T l

Interpretacion. ——
de
Resultados ¢

Girupos

l

Figura 2.1. Elementos basicos de una tarea Clustering. En Reconocimiento de patrones espaciales sismicos en el sur

Occidente Colombiano mediante aprendizaje no supervisado por Duque, D., y Flérez, J., 2012.
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Asi, los elementos que interfieren en un proceso de clustering son:

a.

Extraccion o seleccidn de caracteristicas

Respecto al conjunto de datos se recomienda seleccionar y transformar las variables a utilizar, esto es,

encontrar el conjunto de variables que mejor represente el concepto de similitud en el estudio que se

esté desarrollando; asi mismo, estandarizar los datos antes de aplicar alguna métrica o método debido a

la naturaleza heuristica de las técnicas de agrupamiento.

b. Disefio o seleccién del algoritmo de clustering

La decision respecto al disefio o la seleccidn del algoritmo de clustering que serd utilizado se debe tomar

considerando la medida de similitud utilizada para comparar objetos, y el método de agrupamiento

seleccionado. Estos conceptos se definen asi:

Medidas de similitud. En el analisis de clusters, el significado de similitud suele tomarse como el nivel
de proximidad entre elementos, y los casos del conjunto de datos mas cercanos se consideran mas
similares. Asi, las medidas de similitud son las encargadas de reconocer como semejantes, o diferentes

los objetos que serdn agrupados.

Dentro de las medidas de similitud se encuentran medidas de distancia, coeficientes de correlacion,
coeficientes de asociacion, y medidas probabilisticas de similitud. Considerando las caracteristicas de
las variables con las que se trabaja en esta investigacion (se cuenta con un archivo que contiene
conceptos débiles para cada estudiante), y los objetivos que se persiguen, se trabaja con medidas de

distancia.

Las medidas de distancia de uso mas frecuente son las distancias Minkowski, Manhattan, Euclidiana, y
Mahalanobis, entre otras. Se determind trabajar con la distancia Euclidiana en este estudio debido a
que es la métrica mas conocida, sencilla de comprender e implementar, y la mas recomendable cuando
las variables, como en este caso, son homogéneas, o estdn medidas en las mismas unidades (nivel de

pertenencia de un atributo o variables, en este caso concepto débil).
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La distancia Euclidiana es una medida matematica estandar de distancia (raiz cuadrada de la suma de

las diferencias elevadas al cuadrado), esta definida por:

d(i,j) = Jzz=1(xik — Xj)? (1)

Donde x;" = (X1, -, Xip) Y X;” = (Xj1, .-, Xjp) sON las observaciones de dos objetos o individuos i y j

resultado de medir p variables numeéricas xy, ..., X, sobre ellos.

Métodos de agrupamiento. Los métodos de agrupamiento son procedimientos mediante los cuales se
agrupan los elementos que son mas similares dentro de un determinado grupo. Son varios los
algoritmos propuestos por diferentes autores, cada uno representa una perspectiva diferente para la
formacion de los clusters, con resultados generalmente distintos sobre el mismo conjunto de datos.

Decidir qué método utilizar para un problema especifico depende de las variables consideradas, de la
medida de similitud elegida, y de la tipologia de resultados que se espera. La clasificacién de los

métodos de agrupamiento se ilustra a detalle en la Figura 2.2.

4 r
Enlace simple o vecino mas cercano
) Enlace completo o vecino mas lejano
Aglomerativos

Unién mediante el promedio
Jerarquicos < Método de Ward

—_ { Monothetic
Divisivos

Polythetic
Métodos de K-Medias
agrupamiento No jerarquicos Nubes dindmicas

Métodos basados en la traza

r

Clasificacion difusa 4 Similitud difusa

Glyphs

. . Estrellas
Métodos graficos <

Rostros de Chernoff
k \. Gréficos de Fourier

Figura 2.2. Cuadro sindptico de clasificacién de métodos de agrupamiento.
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Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos son, probablemente, los que mas han sido desarrollados, y generan una
descomposicion jerarquica del conjunto de datos. Un método jerarquico puede ser clasificado como
aglomerativo o divisivo, basado en cédmo se forman los grupos. En los procedimientos aglomerativos
cada uno de los objetos empieza formando un conglomerado, y luego se mezclan sucesivamente hasta
que todos los objetos quedan dentro de un mismo conglomerado, y en los métodos de divisidn, lo

contrario.

Dentro de los métodos jerdrquicos se encuentra el método de Ward (o de varianza minima, 1963). Este
método se basa en la pérdida de informacidn que se produce al integrar los distintos individuos en
clusters; puede medirse a través de la suma total de cuadrados de las desviaciones entre cada punto

(individuo) y la media del grupo en el que se integra.

Se selecciond el método de Ward por ser uno de los mas utilizados en la practica, pues tiene casi todas
las ventajas del método de la media, y suele ser mas discriminativo en la determinacion de los niveles
de agrupacion. En comparacion con los demds métodos aglomerativos, se tiene de acuerdo a
investigaciones (e.g. Kuiper y Fisher, 1975), que Ward es capaz de acertar mejor con la clasificacién

6ptima que otros métodos, y que es menos sensible a datos atipicos.

Para que el proceso de agrupamiento resulte dptimo, en el sentido de que los grupos formados no
distorsionen los datos originales, Ward propuso que, en cada paso del analisis, se considere la
posibilidad de la uniéon de cada par de grupos, y optar por la fusiéon de aguellos dos grupos que menos

incrementen la suma de los cuadrados de las desviaciones al unirse.

La suma de cuadrados de Ward se calcula mediante:

1 o o
IXn — Xell? (2)

SWC = ——m—=
(1/nh+1/nk)

Donde:

X,y X,  sonlos centroides.
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nyyng son los tamafios de los grupos h y k respectivamente.

A manera de ejemplo, muy similar a la tipologia de los casos que se trabajan en esta investigacion, se

presenta un caso de 5 individuos sobre los cuales se mide un atributo, ver Tabla 2.1.

Individuo |Atributo
A 3
B 7
C 8
D 11
E 14

Tabla 2.1. Caso-Ejemplo método de Ward con 5 individuos y un atributo.

El procedimiento en, por ejemplo, las tres primeras etapas seria:

Primera etapa: la SCW para cada uno de los individuos es cero. Los grupos iniciales son:

{A}, {B}, {C}, {D} v {E}

Segunda etapa: se deben organizar los cinco objetos en grupos de dos elementos cada uno, para esto
. . g 5 . . . . . .
se calcula una combinacion de (2) que es igual a diez posibles grupos; asi, se producen las siguientes

sumas de cuadrados:

SCWiuz = 3D+ (7)) -3 +7)? =8 SCWycy = 12.5
SCWiapy = 32 SCWia gy = 60.5
SCWig ey = 0.5 * SCWip py = 12
SCWip gy = 24.05 SCWiepy = 5.5
SCWic py = 18 SCWip gy = 4.5

De acuerdo con los anteriores célculos, los individuos B y C son fusionados porque tienen la menor
SCW (marcada con *). Los grupos quedan organizados asi:

{A}, {8, C}, {D}y {E}
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Tercera etapa: se calcula la SCW para cada uno de los posibles agrupamientos (;), entre los cuatro
grupos encontrados en el paso anterior; resulta:

SCWiayiB.cy = (32 + 7% +8?) —§(3 +7+8)2=14 SCWiapy = 32

SCWiapy = 60.5 SCW(py ¢,y = 8.67
SCWigyB,cy = 28.67 * SCWpp gy =45%

El grupo que registra la mayor homogeneidad es el conformado por Dy E, ya que la fusion de éstos dos

objetos produce la menor variabilidad. Los grupos que se han formado hasta aqui son:

{A}, {B, C}y {D, E}
En los pasos siguientes se continda con los cdlculos para tres grupos de dos individuos, etc.

Los resultados de un agrupamiento con métodos jerarquicos se pueden registrar en un diagrama en
forma de arbol denominado dendrograma o drbol de clasificacion. Un dendograma es una
representacion grafica en forma de arbol que resume el proceso de agrupacion jerarquica en un

analisis de clusters.

El dendrograma de la Figura 2.3. muestra un ejemplo de la disposicién de los objetos en cada uno de
los conglomerados. En general, si se corta el dendograma mediante una linea horizontal, se determina
el nimero de clusters en que se divide el conjunto de objetos. El eje vertical contiene los niveles de
distancia bajo los cuales se conforman los grupos; asi, para una distancia de 5.2 se tienen dos grupos
(bajo la linea horizontal), estos son {1, 2}y {3, 4, 5}. Si se corta a una distancia de 2.5, se obtendrian

tres clusters.
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Cluster 2

distancia

| 1 2 3 4 5 Objeto
| Cluster 1

Figura 2.3 Dendrograma con dos grupos. En analisis conglomerados por de la Fuente, S., 2011..

Métodos no jerarquicos

A diferencia de los métodos de agrupacién jerarquicos, los métodos no jerarquicos no han sido muy
empleados o examinados; razén por la que se aplican e interpretan, a veces, de una manera poco
correcta. Asimismo, exigen definir previamente el nimero de clusters y poseen algunos indices que

indican el nimero éptimo de conglomerados.

En detalle, k-medias (o k-means en inglés) es un método que tiene como objetivo agrupar o clasificar
un conjunto de m observaciones u objetos en k grupos, asignando cada objeto al cluster (de los k
prefijados) con el centroide mas proximo. Este método es el mas sencillo y eficiente
computacionalmente hablando; de igual manera, es facil de implementar incluso para grandes

conjuntos de datos, y consume poca memoria pues procesa los patrones secuencialmente.

Los tres algoritmos seleccionados para este estudio son:
b1. Algoritmo Jerarquico - Distancia Euclidiana - Método de Ward
Este algoritmo tiene en cuenta al momento de agrupar, distancia Euclidiana como medida de similitud y

como método de agrupamiento el método de Ward.
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El algoritmo jerdrquico se describe formalmente como sigue:

Algoritmo 1. Jeradrquico — Distancia Euclidiana - Método de Ward

1 - Cargar fichero de casos
2 - Calcular matriz de distancias usando distancia Euclidiana (ecuacion 1)
3 - Fijar n clusters iniciales con SCW igual a 0

4 - repetir

a. Determinar todas las combinaciones sin repeticiones de pares de grupos ¢; y ¢;
b. Para cada par de grupos ¢; y ¢j calcular SCW usando la ecuacion 6

C. Encontrar el menor SCW de los calculados

d. Fusionar los grupos ¢; y ¢; en un unico grupo

5 - hasta todos los casos formen un Unico grupo

b2. Algoritmo Rank Order - Distancia Euclidiana - Método de Ward

El algoritmo Rank-Order Clustering (en adelante ROC), también llamado ordenamiento binario o algoritmo
de King, en honor a su autor quien lo presenté en 1979, busca agrupar teniendo en cuenta caracteristicas
comunes. Hace parte de los algoritmos de tecnologia de grupos que permiten la formacion de grupos de

magquinas y asignacion de familias de partes a algunas de estas.

La tecnologia de grupos es una practica que surgié en diferentes dreas de produccion, como el disefioy la
manufactura, y busca agrupar piezas en familias con caracteristicas geométricas, de procesamiento y de
material similares. Se basa en disminuir el movimiento de piezas (de produccién) al formar grupos de
magquinas, capaces de procesar una familia de partes o componentes especifica, con base en la

informacion sobre la secuencia de operaciones que siguen dichas partes (Cascante y Coronado, 2007).

ROC busca manipular una matriz de incidencia hasta crear zonas cuyas posiciones contengan 1s (unos).
Las matrices de incidencia son matrices binarias (sus elementos sélo pueden ser unos o ceros) empleadas
para representar relaciones binarias entre dos elementos. En problemas de tecnologia de grupos son

usadas para relacionar las maquinas con los componentes a producir.

El algoritmo es descrito formalmente a continuacion:
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Algoritmo 2. Rank Order Clustering -Distancia Euclidiana - Método de Ward

1 - Leer fichero con matriz de incidencia

2 - Para i <=numero de filas

a. calcular los pesos w; de la fila.

3 - Ordenar las filas de forma descendente con base en el valor de w;.

4 - Para j <= numero de columnas

b. calcular los pesos w; de la fila.

5 - Ordenar las columnas de forma descendente con base en el valor de w;.

A manera de ejemplo sobre como opera este algoritmo se tiene un problema de 5 maquinas (A, B, C, D,

E)y 6 partes (1, 2, 3,..., 6), como se muestra en la Tabla 2.2.

Partes

§h1 2 3 4 5 6
s |A 1 1
3
® B 11

c 1 1

D 1 1 1

E |1 1 1

Tabla 2.2. Caso-Ejemplo algoritmo Rank Order con 5 maquinas y 6 partes.

El algoritmo sigue el siguiente procedimiento:

Paso 1: Se calculan los pesos (Wi) de las filas (ver Tabla 2.3).

Partes Wi
1 2 3 4 5 6
B. Wt 2 2¢ 2 22 2' 2
= A 1 1 242'=10
2| s 1 1 2442% =24
c
a C 1 1 2°42%=36
@ 24423421 =
D 1 1 1 26
25+2%4+2°=
E 1 1 1 a7

Tabla 2.3. Caso-Ejemplo Rank Order calculo de los Wi por fila.
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Se ordenan las filas en forma descendente, de acuerdo con su respectivo peso (Wi). Para esto se asignan
valores de 1 a 5 a cada fila, colocando 1 al mayor Wiy 5 al menor; y se intercambian las filas de manera

qgue queden en orden (ver Tabla 2.4).

Partes Wi Orden
1 2 3 4 5 5
B. Wt 2 2¢ 2} 22 2! 20
= A 1 1 2%42'=10| 5
2 B 1 1 242°=24| 4
c
§ C 1 1 2%42%=36 | 2
2442042 =
D 1 1 1 5 3
2§-+2Z+2:':
E 1 1 1 a7 1

Tabla 2.4. Caso-Ejemplo Rank Order ordenar filas en forma descendente.

Paso 2: se calculan los pesos (Wj) de las columnas (ver Tabla 2.5)

Partes
B.WT. |1 2 3 4 5 5
E 24 1 1 1
3
§ C 2 1 1
= D 27 1 1 1
= 1
2 B 2 1 1
A 20 1 1
. 242 | 2202 | 22+ | 2%425= | 23420 ,
W ‘=

Tabla 2.5. Caso-Ejemplo Rank Order cdlculo de los Wj por columna.

Se ordenan las columnas en forma descendente, de acuerdo con su respectivo peso (Wj). Para esto se
asignan valores de 1 a 6 a cada columna, colocando 1 al mayor Wj y 5 al menor; y se intercambian las

columnas de manera que queden en orden (ver Tabla 2.6).
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Partes
B.WT. |1 2 3 4 5 6
E 24 1 1 1
3
§ o 2 1 1
c D 22 1 1 1
= 1
o B 2 1 1
A 20 1 1
24427 | 2242'= | 23420+ | 24427= | 2%420= Si4g
=24 |6 2%= 24 5 -
1 5 4 2 6 3

Tabla 2.6. Caso-Ejemplo Rank Order ordenar columnas en forma descendente.

Luego de ordenar las columnas finaliza el algoritmo. Los resultados se ilustran en la Tabla 2.7. Se pueden

apreciar dos grupos claramente definidos.

Partes
E 1 |1 1

=
= |c |1 1
= |
=
= D 1 1 1
2]
w

1 1

|1 1

Tabla 2.7. Caso-Ejemplo Rank Order resultados.

Limitaciones

Entrando en detalle sobre el desempefio de este algoritmo cabe destacar que funciona correctamente en
casode tener un nimero no tan grande de elementos en la matriz, pues se hace ineficiente en el momento
de calcular los pesos correspondientes, pues dependen de potencias muy altas. Sin embargo, para efectos
de problemas de agrupamiento de estudiantes, como el tratado en este estudio, funciona correctamente.
A partir de pruebas realizadas se pudo fijar -para la matriz de incidencia- como maximo contar con 500
filas o 236 columnas, porque conlleva calcular potencias considerables, del orden de 2390y

2236 respectivamente. Se puede resaltar que no es recomendable usar una matriz con dimensiones
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iguales a los valores maximos antes sugeridos, debido a que implica recibir una alerta?, y en ciertas

ocasiones, resultados erréneos.

Ademads, por ser esencialmente un algoritmo de ordenamiento, con sus resultados solo se puede
determinar -de manera intuitiva- los grupos generados con solo mirar la matriz final, esto significa que
ROC no cuenta con un procedimiento ya establecido que particione y muestre explicitamente los grupos

generados, es decir, la identificacidén de grupos y qué datos los conforman.

b3. Algoritmo K-means de MacQueen

Existe un poco de confusion en la literatura debido a que algunos autores se refieren a k-medias como un
algoritmo especifico, en lugar de tratarlo como un método general. Los algoritmos que implementan k-
medias emplean variaciones de un proceso central que apenas muestran diferencias en el campo
computacional, y difieren en cuanto a las caracteristicas del conjunto de datos, los objetivos perseguidos
y los resultados esperados. Los algoritmos mas conocidos son los propuestos por Lloyd (1957), Forgy

(1965) y MacQueen (1967).

Por un lado, los algoritmos de Lloyd y Forgy se caracterizan por funcionar correctamente para
distribuciones de datos grandes, y por seleccionar aleatoriamente k casos, como los centroides iniciales;
no obstante, necesitan almacenar los resultados de las Ultimas dos iteraciones (costoso para conjuntos de
datos numerosos), y es posible, dadas ciertas condiciones, crear clusters vacios. Ambos procedimientos
se diferencian Unicamente por el tipo de distribucion de los datos de entrada, Lloyd funciona para

distribuciones de datos discretas, y Forgy para continuas.

Por otro lado, el algoritmo de MacQueen se caracteriza por tomar los k primeros casos como centroides
(uno para cada grupo), y por recalcular el centroide de un cluster inmediatamente después de que le sea

asignado un caso, y no al final de cada ciclo, como ocurre en los otros algoritmos; esta Ultima diferencia

! Too much output to process
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es la principal ventaja de MacQueen, pues es mas eficiente en cuanto a que actualiza los centroides

frecuentemente, y recorre todos los casos antes de converger en una solucion.

En este estudio, se decidid implementar el algoritmo de MacQueen considerando las ventajas
mencionadas previamente, y debido a que tiene la virtud de ser el menos caro de los algoritmos en cuanto
a computo total de operaciones, desde la configuracién inicial hasta la final involucra sélo k(2m-k) célculos
de distancias, (k-1)(2m-k) comparaciones de distancias, y m-k célculos de centroide siendo m el nimero
de casos y k el nimero de clusters en que seran agrupados; asimismo es el algoritmo de k-medias mas

utilizado.

El algoritmo se describe formalmente como sigue:

Algoritmo 3. k-means de MacQueen

1 - Escoger el nimero de grupos
2 - Leer fichero de casos
3 - Determinar método para seleccionar los k centroides iniciales
4 - Asignar centroides iniciales
5 - Mientras criterio de parada hacer
Para i <= nimero de casos
a. Asignar el caso i al grupo mas cercano (con minima distancia euclidiana usando
la ecuacién 1)
b. Recalcular los centroides de los dos grupos afectados
6 - Recalcular centroides de todos los grupos

En el algoritmo se debe tener un determinado criterio de parada; en el caso de MacQueen se finaliza el
algoritmo cuando no se produzca ninguna reasignaciéon, es decir, hasta que los elementos logren
estabilizarse en algun grupo. Otros criterios de parada pueden ser: un nimero maximo de iteraciones, el
gue los nuevos centroides disten de los centroides obtenidos en la iteracidon previa menos que una

determinada distancia, o minimizar el error cuadratico medio.

Como un ejemplo simple del algoritmo, se cuenta con el conjunto de datos mostrado en la Tabla 2.8 que

consiste en los valores de dos variables (A y B) para siete individuos (1, 2, ..., 7).
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Tabla 2.8. Caso-Ejemplo algoritmo de MacQueen con 7 individuos y 2 variables.

Para este ejercicio, se desea agrupar a los individuos en 2 clusters. Como primer paso, se toman los dos

primeros individuos -1y 2- como los centroides de Ay B respectivamente (ver Tabla 2.9).

Tabla 2.9. Caso-Ejemplo MacQueen estructura de grupos iniciales.

A continuacion, los individuos restantes son examinados en secuencia y asignados al cluster al que son
mas cercanos, en términos de distancia Euclidiana. El centroide de un cluster es recalculado cada vez que

un nuevo miembro es adicionado. Esto conduce a los pasos mostrados en la Tabla 2.10:

Individuos | A B
1 1.0 10
2 15|20
3 30140
4 5070
5 35150
6 45150
7 3545

Individuos | Centroide
Grupo 1 1 (1.0, 1.0)
Grupo 2 4 (5.0, 7.0)

Cluster 1 Cluster 2
Paso | Individuos | Centroide | Individuos | Centroide
1 1 (1.0, 1.0) 4 (5.0, 7.0)
2 1,2 (1.2, 1.5) 4 (5.0, 7.0)
3 1,23 (1.8,2.3) 4 (5.0, 7.0)
4 1,23 (1.8,2.3) 4,5 (4.2, 6.0)
5 1,23 (1.8,23) | 4,56 (4.3,5.7)
6 1,23 (1.8,2.3) | 4,5/6,7 | (4.1,5.4)

Tabla 2.10. Caso-Ejemplo MacQueen primeras 6 iteraciones.

Ahora la particién inicial cambid, y los clusters tienen las caracteristicas evidenciadas en la Tabla 2.11:
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Individuos

Centroide

Grupo 1 1,2,3

(1.8,2.3)

Grupo2 | 4,5,6,7

(4.1,5.4)

Tabla 2.11. Caso-Ejemplo MacQueen estructura de grupos.

En este punto no se tiene certeza de que los individuos se encuentren asignados en el cluster correcto.

Asi, se debe comparar la distancia de cada individuo al grupo en el que se encuentra con la del otro y se

obtiene la Tabla 2.12:

individuo Distancia al centroide del Distancia al centroide del
Grupo 1 Grupo 2
1 1.5 5.4
2 0.4 4.3
3 2.1 1.8
4 5.7 1.8
5 3.2 0.7
6 3.8 0.6
7 2.8 1.1

Tabla 2.12. Caso-Ejemplo MacQueen distancias de cada individuo a cada cluster.

La distancia de un individuo al grupo en que se encuentra debe ser menor a la distancia respecto al otro

cluster. Teniendo en cuenta la Tabla 2.12 se sabe que el individuo 3 es mds cercano al cluster opuesto

(grupo 2) que al grupo en que se encuentra, entonces, este es reubicado en el grupo 2.

Individuos | Centroide
Grupo 1 1,2 (1.3,1.5)
Grupo?2 | 3,4,5,6,7 | (3.9,5.1)

Tabla 2.13. Caso-Ejemplo MacQueen estructura final de grupos.
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La reubicacion de individuos se repite iterativamente hasta que no sucedan mas reubicaciones. Sin
embargo, en este ejemplo cada individuo en este punto se encuentra en el grupo mas cercano por tanto

la solucidn final es la representada por la Tabla 2.13.

Considerando las diferentes medidas de similitud, los métodos de agrupamiento y la tecnologia de grupos,
se decidié para este estudio implementar los tres algoritmos descritos, porque tienen diferentes maneras
de agrupar y diferentes rendimientos, en cuanto a aciertos respecto al agrupamiento, y por tanto alguno

debe ser el mejor.

c. Validacién de grupos

Una de las etapas clave en todo proceso clustering es la validacién de los resultados, porque permite
evaluar cuantitativamente el nivel de precision y calidad de la agrupacion. Una de las motivaciones es que
casi todos los algoritmos de clustering encontraran clusters en el conjunto de datos, aun cuando este
conjunto no contenga clusters naturales en su estructura. Este procedimiento es una herramienta de
apoyo al experto que le permita tomar decisiones mas objetiva sobre la evaluacion de particiones dptimas

en un conjunto de datos.

Las medidas de evaluacion que se aplican para verificar la validez de los clusters y se clasifican en:

o Medidas de validacién Interna. La validacion interna no precisa el conocimiento a priori de la particion
correcta, esta consiste en estudiar los datos y cdmo se agrupan. Es decir, evalUa la particién a partir de
los datos y las distancias entre ellos. La ventaja principal de este tipo de técnicas es que no requiere el
conocimiento de la particién correcta por lo que se puede utilizar en aplicaciones reales y no sélo en

experimentos de laboratorio.

Las medidas de validacién interna tienen como base los criterios de cohesion y separacion. La cohesién
determina lo cercanos que estdn los objetos dentro del cluster; y la separacion, lo distinto y bien
separado que esta un cluster con respecto a otro. Estas medidas pueden ser usadas para escoger el
mejor algoritmo de clustering y determinar el nimero dptimo de grupos. Para este estudio se

consideraron las métricas descritas en la Tabla 2.14.
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Métrica

Descripcién

Interpretacion

indice de

Dunn

Mide separacion entre clusters. Es la
relacion entre la menor distancia entre
las observaciones que no estan en el
mismo grupo, y la mayor distancia

entre los grupos.

Tiene un valor entre cero e infinito, y debe
ser lo mas alto posible. Un valor mas alto
indica un mejor rendimiento del algoritmo

de clustering.

indice de

Silhouette

Este indice corresponde al promedio
del  valor Silhouette de cada
observacién y mide el grado de
confianza en la asignacién de clusters

de una observacion en particular.

Los valores proximos a 1 gozaran de una
mayor confianza en la agrupacion
realizada, por el contrario, los valores
proximos a -1 significan que la agrupacion

no es fiable.

Tabla 2.14. Métricas de validacioén interna de clusters.

Medidas de validacién Externa. Para utilizar validacion externa se debe conocer previamente la

particion correcta de los datos. En general, en un contexto real a priopi no se conoce la particion

correcta, por lo cual este tipo de validacidn solo sirve en un contexto experimental para evaluar y

comparar algoritmos de clustering. El problema de este tipo de técnicas es que no siempre se puede

definir una Unica particion correcta, esto debido a que los clusters pueden estar solapados.

Con respecto a las medidas externas, se dispone principalmente de tres tipos para realizar la

comparacién entre soluciones: las basadas en el conteo de pares de patrones, en las que las soluciones

coinciden o no; las basadas en el anadlisis de correspondencia de conjuntos, y las basadas en la

estadistica y teoria de la informacién.

Para este estudio se determind aplicar una prueba estadistica chi-cuadrado:

c1. Prueba estadistica chi-cuadrado

Un parametro es un dato considerado como necesario para analizar y evaluar situaciones de un

contexto real.

Es el pardmetro el que hace posible entender comportamientos, decisiones, y
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generalizar sus efectos a futuro. Por ejemplo: “Si nos basamos en los pardmetros habituales, resultara
imposible comprender esta situacion”, “El paciente estd evolucionando de acuerdo a los parametros
esperados”, “Estamos investigando, pero no hay parametros que nos permitan establecer una relacion
con el caso anterior”, “La actuacion del equipo en el torneo local es el mejor parametro para realizar
un prondstico sobre su participacion en el campeonato mundial”.

Bajo distintos contextos, el pardmetro tiene su particular significado:

En Matemadticas, un parametro es una variable que representa un valor numérico.

En Estadistica, Un parametro estadistico equivale a un conjunto de valores que representan estados
de una poblacidn, y permiten modelar la realidad.

En Ciencias de la Computacién, un parametro es una variable. En general las variables pueden venir
de una funcién o de un procedimiento y que cumplen con un conjunto de especificaciones para

ejecutar un programa.

En Estadistica Inferencial, se trabaja con métodos paramétricos porque ellos estdn soportados en
conceptos y datos tomados a partir de muestreo de una poblacidn, con pardmetros especificos, como
son: la media (W), la desviacién estandar (o), o la proporcion (p). Los métodos paramétricos, deben
ajustarse a algunas condiciones estrictas (supuestos), como el que los datos estén normalmente

distribuidos.

Asi mismo, en Estadistica Inferencial, se trabaja con métodos no paramétricos, estos métodos no
requieren supuestos. Este tipo de pruebas no presuponen una distribucién de probabilidad para los

datos, porque son los datos observados los que determinan la distribucion.

Casos en los que los métodos no paramétricos son utilizados:
e Algunos experimentos producen mediciones de respuesta que son dificiles de cuantificar.
e Se generan mediciones de respuesta que, aunque se pueden clasificar en categorias, la ubicacion

de la respuesta es una escala arbitraria.

31



En el andlisis de los datos base de este estudio, es importante resaltar que:
e Eltipo de datos a cualificar y/o cuantificar.
e No se cuenta con una clase de salida.

e La cantidad de caracteristicas o variables de analisis, por cada registro, es variable.

A partir de las definiciones explicadas en este numeral, y del analisis de datos realizado, la prueba
estadistica que permitira detectar diferencias entre el rendimiento de los algoritmos de clustering
desarrollados en esta investigacion, es un procedimiento estadistico no paramétrico. A lo anterior hay
que agregar que, no se tiene certeza acerca del cumplimiento de supuestos, tales como el de

normalidad de los datos base de este estudio (entre otros supuestos).

Dentro de los métodos no paramétricos, son varias las pruebas estadisticas (no paramétricas), que
pueden ser utilizadas para realizar un experimento. Los mas utilizados son:

e La Chi-cuadrado (X'?).

e Los Coeficientes de Correlacion en Independencia para Tabulaciones Cruzadas.

e Los Coeficientes de Correlacion por Rangos Ordenados de Spearman y Kendall.

La Chi-cuadrado (X'?)

e Es una prueba estadistica para evaluar hipdtesis acerca de la relacidon entre dos variables
categdricas.

e Sirve para probar Hi correlacionales.

e Mide variables nominales u ordinales (o intervalos o razon reducidas a ordinales).

2.4.2. Seleccidn del nimero dptimo de grupos: método del codo

La decision sobre el nimero éptimo de clusters es subjetiva, especialmente cuando se incrementa el

nuimero de objetos pues si se seleccionan pocos, los clusters resultantes son heterogéneos vy artificiales,

mientras que si se seleccionan demasiados, la interpretacién de los mismos suele resultar complicada.

Ciertos métodos de agrupamiento, como k-means recibe como pardmetro de entrada el numero de

grupos en que seran divididos los elementos; para esto el experto necesita, -de alguna forma-, determinar
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el numero correcto de clusters segln el conjunto de datos del estudio. A pesar de que no existen métodos
totalmente exactos, se han implementado algunos que nos ayudan a elegir un nimero apropiado como

el método del codo (o elbow method en inglés).

La idea del método del codo es ejecutar algun algoritmo que haga uso del método de k-means, en nuestro
caso MacQueen, sobre el conjunto de datos para un rango de valores de k (k de 1 a 15 para este caso), y

para cada valor de k calcular la suma de errores cuadrados (SSE en inglés).

A continuacion, se genera un grafico que relacione el SSE para cada valor de k. El nimero éptimo de grupos
es entonces aquel punto que no varie respecto al siguiente en cuanto al SSE. La idea es que queremos un
pequefio SSE, pero que el SSE tiende a disminuir hacia O a medida que aumentamos k (el SSE es 0 cuando
k es igual al nUmero de puntos de datos en el conjunto de datos, porque cada punto de datos es su propio
Cluster, y no hay error entre él y el centro de su cluster). Por lo tanto, la meta es elegir un pequefio valor
de k que todavia tiene un SSE bajo, y el codo generalmente representa donde comenzamos a tener

rendimientos decrecientes al aumentar k.

2.4.3. Generacion de conglomerados en R

Resun poderoso entornoy lenguaje de programacion creado para el andlisis estadistico y grafico de datos,
es por esto que cuenta con un amplio abanico de herramientas que pueden ser usadas a través de
comandos por consola. Para efectos de este proyecto, se hara uso de las funciones que nos brinda R

relacionadas con analisis de clusters.

Se explicardn las funciones de R, y para conocer los argumentos que las funciones reciben,
especificamente aquellos que serdn usados para el analisis en este estudio se puede consultar el Anexo |/,

los demas argumentos de las funciones pueden ser consultados en la documentacién oficial de R.
2.5. Estado del Arte

Para conocer el estado de aprendizaje -o nivel de conocimiento- de un evaluado, son utilizados como

instrumentos los tests o pruebas, cuyos resultados se representan con una puntuacion; sin embargo, no
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es suficiente presentar al evaluado Unicamente ese puntaje, y es por esto que son varias las
investigaciones que han hecho aportes a este tema, desde diversas areas en las que hacen uso, por
ejemplo, de algunas técnicas de inteligencia artificial. Cabe destacar que dentro de los aportes hechos se
encuentran la posibilidad de presentar a los evaluados y a los docentes, sugerencias o recomendaciones

personalizadas, a partir de la prueba aplicada, y referida a los temas y conceptos evaluados en el test.

En aras de optimizar los procesos de aprendizaje, la evaluacion moderna busca diagnosticar hasta que
nivel entienden los estudiantes y conocer sus habilidades basandose en su capacidad de aprendizaje y no
en una calificacién (Chang, Chen, Li & Chiu, 2009). Para calcular la capacidad de aprendizaje los autores
proponen un test en linea, combinado con la Teoria de Respuesta al ftem (IRT, por sus siglas en inglés).
Teniendo los resultados de la prueba, se usd el algoritmo K-Means para crear clusters, o grupos, de
estudiantes con habilidades similares. Dicha clasificacién serd de gran utilidad para los docentes, pues
estos pueden modificar el material de aprendizaje, y ensefiar a estudiantes de acuerdo a sus aptitudes en

los cursos, ademas de crear cursos nivelatorios que permitan aumentar la efectividad del proceso.

Por su parte, el trabajo de Wook, M., Wahab, N., Awang, N., Yahaya, Y., Mohd, M., & Yann, H. (2009)
expone una propuesta que permite clasificar estudiantes de acuerdo a su desempefio académico
utilizando dos técnicas de mineria de datos, estas son Redes Neuronales Artificiales (RNA, por sus siglas
en inglés) y una combinacion de clustering y arboles de decisidon. En cuanto a clustering se utilizd el
algoritmo de K-Means; sin embargo, este algoritmo no tiene reglas especificas para definir los grupos y es
por esto que se utilizaron sus resultados como entrada para la clasificacion usando arbol de decision que
facilitan representar de forma mas definida los grupos. La comparacién de resultados probd que las RNA

producen resultados precisos respecto al rendimiento.

Dalton, L., Ballarin, V., & Brun, M. (2009) destacan que es importante tener en cuenta que la seleccion de
un algoritmo de clustering no es una decisién que se pueda tomar a la ligera pues este debe ser escogido
con base en la naturaleza del problema, las caracteristicas de los objetos que serdn analizados, los grupos

esperados y el tamafio del problema asi como el poder de computo disponible para su solucion.
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Debido a que los algoritmos de clustering generalmente varian resultan en diferentes conjuntos de
generacion de clusters, es importante evaluar el desempefio de tales métodos en términos de precision y
validez de los grupos; para esto, se cuenta con indices y criterios disponibles, de los cuales se deben
seleccionar los apropiados para el problema y los objetivos perseguidos con el agrupamiento (Ansari, Z.,

Azeem, M.F., Ahmed, W., & Babu, A.).

2.6. Conclusiones

En resumen, los algoritmos de clustering reciben un conjunto de datos como entrada y mediante un
proceso no supervisado lo particionan en cierto nimero de clusters o grupos. Se puede definir un cluster
como un grupo de objetos homogéneos que poseen alguna medida de similitud entre ellos y que se
muestran diferentes a los objetos agrupados en otros clusters. Esta técnica serd utilizada para crear
grupos de evaluados con conceptos débiles similares, como primer paso para generar procesos de

retroalimentacion mas efectivos.
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3. Metodologia
3.1. Introduccidén
En este capitulo se describe en detalle la metodologia de trabajo a seguir en este proyecto, es decir, los
pasos y lineamientos generales seguidos a lo largo de la investigacion; conocerlos a detalle facilita el

proceso de implementacion y analisis de resultados pues se sabe de donde partiry a dénde se debe llegar.

3.2. Detalles del procedimiento propuesto

El objetivo principal de esta investigacion se centra en establecer un comparativo entre diferentes
algoritmos de clustering para la estimacién de grupos de evaluados que comparten debilidades
conceptuales similares, pudiendo asi determinar qué técnica realiza el mejor agrupamiento. Es por esto
gue, para la realizacién de esta investigacion, se disefiardan e implementaran diferentes algoritmos de
agrupamiento que tienen como funcidn, generar clusters a partir de los datos-base de trabajo, y de esta
forma analizar la precision con la que cada algoritmo realiza la clasificacion de los registros. Una vez
realizado este andlisis, se espera identificar la técnica que mejor agrupa, y que pueda -este estudio-, ser
base para proponer o sugerir aspectos a tener en cuenta para procesos de retroalimentacion y nivelacién

de estudiantes.

En esta primera parte del estudio comparativo, se hard una revisiéon para la seleccién de las posibles
técnicas de clustering que pueden ser utilizadas y probadas en esta investigacién, teniendo en cuenta el
tipo de datos que se tiene, asi como la cantidad y el contexto en el que se aplica este estudio. Esta revision
se tendra en cuenta técnicas de Aprendizaje no Supervisado (Machine Learning). Esta primera parte
incluye el tratamiento que debe hacerse sobre los datos a ser utilizados, e implica la transformacién de

datos cualitativos a cuantitativos.

La segunda parte abordara el disefio e implementacion de los algoritmos de clustering seleccionados
previamente. Para construir tales algoritmos, se desarrollardn las instrucciones propias de los mismos, las
cuales se encuentran basadas en diferentes teorias, y estructuras matematicas y estadisticas, que
permitirdn determinar: la cantidad -que por defecto pueden llegar a formarse-, de grupos de estudiantes

con dificultades conceptuales similares, asi como la descripcion detallada de elementos en cada grupo. El
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anterior proceso va a sentar las bases para que: en primer lugar, sea mas facilmente identificable un
numero de grupos ideal por cada conjunto de datos; en segundo lugar, identificar el nivel de precision con

el que cada algoritmo asigna o reubica los datos atipicos.

La tercera parte de esta investigacion busca establecer qué algoritmo generd los clusters mas completos
y precisos, para esto se calculardn de indices de validacion interna, se aplicara la prueba estadistica chi-

cuadrado y se analizara la ubicacion de datos atipicos.

Finalmente, para este estudio comparativo, se ha decidido presentar los resultados a través de una
interfaz de usuario en la cual se pueda observar, de forma detallada: en primer lugar, las salidas y/o
resultados generados por cada algoritmo; en segundo lugar, informacion relevante del proceso, como
cantidad de grupos formados, cantidad de registros por grupo, técnica utilizada y valores de indices de
validacion interna; por ultimo, las salidas podran ser visualizadas por medio de representaciones graficas

(dendrogramas, tablas y demas), que sean amigables y faciliten la interpretacion de los datos.

3.3. Conclusiones

Contar con una metodologia de trabajo clara permite conocer los pasos a seguir, los cuales estan
orientados a alcanzar cada uno de los objetivos especificos planteados en la investigacién. Se parte de la
seleccion de los algoritmos de clustering que haran parte del estudio, luego se implementan cada uno de
ellos, se calculan indices vy criterios de validacién, y, para finalizar se crea una interfaz de usuario para
visualizar de forma mas clara y detallada la operacion de los algoritmos vy los resultados de ejecutarlos

sobre el conjunto de datos-base del estudio.
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4. Implementacién

4.1. Introduccién

En este apartado se describird el aspecto disefio o seleccién del algoritmo de clustering importante en
todo proceso de generacidn y analisis de clusters. Para este estudio comparativo se decidid agrupar el
mismo conjunto de observaciones en tres escenarios, cada uno con un algoritmo de clustering; para poder
aplicar los algoritmos de clustering seleccionados para el estudio (Jerdrquico, Rank Order y k-means de
MacQueen), se aplicaron tratamientos a los datos para que estos coincidieran con las estructuras de datos

de entrada de cada algoritmo.

4.2. Conocimientos previos — datos de entrada

Para este proyecto de investigacion se cuenta con un conjunto de datos base obtenido de un estudio
previo realizado por Robles et al. (2012); en tal estudio se aplica un test que evalUa siete conceptos
diferentes (ver Figura 4.1) a un conjunto de personas, y a partir de los resultados fue generado archivo

con los conceptos débiles para cada uno de los sujetos evaluados.

Figura 4.1. Arbol con la estructura tematica evaluada en el test. En Descubrimiento de problemas de aprendizaje a
través de test: fiabilidad y metodologia de diagndstico basado en clustering por Robles, L., y Rodriguez-Artacho M.,

2012.

Como se evidencia en la Figura 4.2, el conjunto de datos tiene como primera columna los cédigos de los
evaluados y luego, frente a cada registro de estudiante los conceptos sobre los cuales tuviera debilidad,
uno en cada columna, ordenados teniendo en cuenta el recorrido en preorden que se hizo del arbol que

contiene la estructura tematica evaluada en el test.
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5012 ALl AlZ Al1ll Al11Z BR113 ALZ1 AlZZ
5021 ALl AlZ Al111 R11Z R113 AIZ1 AlZZ
5024 ALl AlZ Al111 AI1Z A113 AIZ1 AIZZ
5025 All AlZ Al111l 211z R113 Al1Z1 AlZ2
5027 All AlZ A111 Al1l1: Al1l13 &AlZ21 &Alz2Z2
5033 All AlZ A111 Al1l1: Al1l3 &Al2l &nlz22
5345 ALl AlZ Al1ll Al11Z BR113 ALZ1 AlZZ
5348 All AlZ Al111l A11Z AR113 ALZ1 AlZZ2
5351 Aalz Alll Al21 AlZZ

5354 All Alz2 All1l All3 Al2Z1 AlZZ

3357 AlZ 2111 All13 Alz2l &al:zz2

5358 All AlZ A111 Al1l1: Al1l13 &AlZ21 &Alz2Z2
5360 ALl AlZ Al1ll Al11Z BR113 ALZ1 AlZZ

Figura 4.2. Estructura archivo de conceptos débiles por evaluado.

4.3. NUamero de grupos
Para determinar el nUmero de grupos dptimo para este estudio, se implementé el método del codo; el

primer paso es aplicar el método k-means de MacQueen para distintos valores de k, utilizando R.

Se emplean ciertas sentencias, iniciando por read.table, utilizada para la lectura del archivo con
indices como data frame (formato de tabla). Antes de agrupar, se debe preparar los datos, en este caso
eliminar o estimar los datos que faltan y estandarizar las variables para facilitar su procesamiento, seran

usadas para esto las funciones na.omit y scale respectivamente.

Se debe fijar el rango de valores de k para los cuales se calculard el SSE, en este caso 15, utilizando la

sentencia k.max <- 15.

A la matriz de datos continuos (con la que se cuenta para aplicar el algoritmo k-means de MacQueen),
descrita en el siguiente apartado, se le aplica en R el algoritmo kmeans para diferentes valores de k
utilizando una funcién sapply. Para cada valor de k, calcular el SSE, este valor hace parte de los valores

retornados por el método kmeans, especificamente el vector withinss.

Por ultimo, se utiliza el comando plot para generar la grafica (ver Grafica 4.1) que muestra la variacién

del SSE respecto al nimero de grupos k.
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SSE (k-means de MacQueen) vs k
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Grafica 4.1 Suma de errores cuadraticos vs nimero de grupos.

Teniendo en cuenta la Grafica 4.1, se puede afirmar que a partir de 5 grupos la diferencia observada en la

disimilitud dentro del grupo no es sustancial. En consecuencia, podemos decir con cierta confianza

razonable que el nimero dptimo de clusters a utilizar es 5.

4.4, Implementacién de los algoritmos de clustering

A continuacién se procede a aplicar los tres algoritmos al conjunto de datos objeto de este estudio, estos

son observaciones de 114 estudiantes respecto a sus conceptos débiles en una prueba que les fue aplicada

(ver Figura 4.2).

Algoritmo Jerdrquico — Distancia Euclidiana

— Método de Ward

e Transformacion de los datos de entrada

El tratamiento de los datos consiste en crear una matriz de indices que contenga la sumatoria de los

pesos de los conceptos débiles por estudiante. Asi, se tiene la siguiente matriz de datos de entrada:
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IND

2012 335
021 35
024 35
8025 35
s027 35
8033 385
8345 35
5348 35
8351 54
8354 321
83537 &7
8358 35
2360 35

Figura 4.3. Matriz de datos de entrada Algoritmo Jerarquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward.

Detalles de la implementacién
A la matriz de indices de cada estudiante se le aplica en R la medida de similitud de distancia euclidiana

y el método jerdrquico aglomerativo de Ward para la determinacion de los grupos.

Se emplean ciertas sentencias, iniciando por read.table, utilizada para la lectura del archivo con
indices como data frame (formato de tabla). Antes de agrupar, se debe preparar los datos, en este caso
eliminar o estimar los datos que faltan y estandarizar las variables para facilitar su procesamiento,

seran usadas para esto las funciones na.omit y scale respectivamente.

Para determinar los grupos se aplica el método de distancia euclidiana usando la funcién dist, a esta
se le debe especificar qué medida se va a calcular con el pardmetromethod = "euclidean";yel

método de agrupamiento hclust que viene con el paquete stats.

Luego, para visualizar los grupos se genera un dendrograma usando la funcién plot, y se decide el

numero de grupos con rect.hclust para ver los cortes sobre el gréfico.

De igual manera puede ser utilizada la funciéon cutree para dividir la estructura resultante de
hclust en determinado ndmero de grupos, de tal manera que se pueda obtener un vector que

contenga los elementos con etiquetas que definen quiénes hacen parte de qué grupo.
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o Datos de salida - clusters generados

Luego de ejecutar el algoritmo, se obtuvo el siguiente agrupamiento:

5360
1
S205
1
5078
1
S331
5
5084
5
S180
3

En resumen, se tienen los grupos presentes en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Resumen grupos generados por el Algoritmo Jerarquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward.

5358 S5S348 S345 S337 S312 S310 5292 5288 S285 5282 S276 S273 S267 5200 S252 5245 S232 S228 S222 S218 5216

1

1

1

1

1

1 1

1 1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

$198 S196 S195 S192 S176 S174 S171 S165 S162 S161 S159 S153 S14@ S135 S123 S120 S111 S@99 S@95 Se93 Ses87

1

1

1

1

1

1 1

1 1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

5072 S057 S@54 SO@53 SO51 S044 S042 S039 S034 S033 S027 S025 SO24 5012 S021 5354 S240 S233 S048 S060 S336

1

1

1

1

1

1 1

1 1

1

1

1

2

2

2

2

2

5

S303 S300 S294 S291 S261 S255 S249 S237 S219 S213 S21@0 S209 S183 S177 S150 S148 S144 S126 S121 S117 S108

5

5

5

5

5

5 5

5 5

5

5

5

5

5

5

5

5

5

5090 5186 5105 S138 S318 S357 S3@9 5264 S207 S189 S083 S141 S114 S351 S327 5325 S297 S283 S270 S243 S231

1 1 1
1 1 1
1 1 1
5 5 5
5 5 5
$110 S@75 Se81
3 3 3

5

4

4

4

4

4 4

4 4

3

3

3

3

3

3

3

3

Figura 4.4. Grupos generados por el Algoritmo Jerdrquico — Distancia Euclidiana — Método de Ward.

Grupo 1 ‘ Grupo 2 Grupo 3 ‘ Grupo 4 ‘ Grupo 5
S360 S228 S135 S033 S354 S114 S318 S336 S144
S358 S222 S123 S027 S240 S351 S357 S331 S126
S348 S218 S120 S025 S233 S327 S309 S303 S121
S345 S216 S111 S024 S048 S325 S264 S300 S117
S337 S205 S099 S012 S060 S297 S207 S294 5108
S312 5198 s095 S021 5283 5189 S291 S084
S310 S196 S093 S270 S083 S261 S090
$292 S195 S087 S243 S141 S255 5186
5288 $192 S078 S231 S249 S105
S285 S176 S072 S180 S237 5138
$282 S174 S057 S110 S219
S276 S171 S054 S075 S213
S273 S165 S053 S081 S210
S267 S162 S051 S209
S260 S161 S044 $183
S252 S159 S042 S177
S245 S153 S039 S150
S232 S140 S034 S148
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Algoritmo Rank Order — Distancia Euclidiana — Método de Ward

o Transformacion de los datos de entrada
Se busca construir una matriz binaria donde cada fila es un estudiante, codificado con la letra S seguida
del numero del alumno, hasta el nimero total de alumnos, m. Cada columna, por su parte, representa
un concepto evaluado, codificado con la letra A ademas del nimero de concepto, hasta el nimero
total de conceptos, n. La parte interior de la matriz contiene informacion binaria de si un alumno
reprobd (tiene débil) o no un concepto en particular, tomando valores 1 o 0 respectivamente. Esto es,

Mij = 1 significa que para el estudiante i el concepto j es débil, y Mij =0, lo contrario.

Para la construccion de una matriz binaria se traslada el conjunto de datos base a un archivo de excel
para su manipulacidn; en primer lugar, se le adiciond la lista de cédigos de los estudiantes, en la

columna (J), y como primera fila los conceptos evaluados como sigue:

A B c D E F G H I I J K L M N o} P Q
1 All Alll1  Al12 A3 Al2 Al21  Al22
2 5012 All Al2 Alll  Al12  Al13 Al21 Al22 S012
3 5021 All Al2 Al1l  All2 A3 Al21 Al22 S021
4 S024 Al Al2 Al1l1  All2  Al3 Al21 Al22 S024
5 5025 All Al2 Alll  All2  Al3 Al21 Al22 5025
6 5027 All Al2 Al1l  All2  Al3 Al21 Al22 5027
7 5033 All Al2 Al11  All2 A3 Al21 Al22 S033
8 S034 Al Al2 Alll  All2  Al3 Al21 Al22 5034
9 5039 All Al2 Alll  All2 A3 Al21 Al22 5039
10 5042 All Al2 Alll  All12 A3 Al21 Al22 5042
" S044 Al Al2 Alll  Al12  Al13 Al21 Al22 5044
125048 All Al2 Al1l  Al13  Al21 Al22 5048

Figura 4.5. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, archivo de Excel con conceptos débiles por estudiante.

El paso siguiente consiste en rellenar la parte interior de la matriz utilizando una férmula, el resultado
ésta serd 1 si un concepto hace parte de los conceptos débiles de un estudiante y 0 en el caso contrario;

la féormula tiene la siguiente estructura:

ArrayFormula(S1(0(celdal: celdan = concepto); 1;0)) G

Donde:

celdaly celdan delimitan el arreglo de celdas correspondiente a los conceptos débiles de un
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estudiante.
concepto es el concepto evaluado que se buscarad dentro de los conceptos débiles del

estudiante.

Entrando en detalle, para aplicar la formula a una celda especifica, por ejemplo, la K2, correspondiente

a un estudiante (S012) y un concepto (Al1), la explicacién sigue a continuacion:

Paso 1: se usa la funcion ldgica O% para comparar el intervalo de celdas correspondiente a los
con el concepto All (cabecera de la columna), asi

(Of =J51)

Paso 2: por medio de una condicion Sl se establece que, si el resultado de la funcion O es TRUE,
entonces, la celda adquiere valor de 1, en caso contrario 0.

SI{O( =JS1);1;0)

Paso 3: finalmente presionar Ctrl + Shift + Enter para aplicar la formula sobre la celda, debido a que es

de tipo single-cell array formula®, por esto, automaticamente aparece la etiqueta ArrayFormula.

A B [+ D E F G H I J K L M N o P Q
1 [ AL Al A2 A3 A2 A1 A22
2 S012 All Al2 All1l  Al12 Al13 Al21 Al22 S012 . =ArrayFormula((SI(0( =K$1);1;@))
3 S021 Al Al2  Al11  Al12  Al13 Al21 Al22 s021 )

Figura 4.6. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, férmula empleada para crear matriz binaria.

El resultado de aplicar la férmula a cada concepto de cada estudiante se evidencia en la Figura 4.7.

2Funcion que retorna true si alguno de los argumentos especificados es verdadero desde el punto de vista l6gico y false si todos los argumentos
son falsos.

3Férmulas que operan sobre intervalos de celdas y el resultado se almacena en una Unica celda.
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All Alll1  Al12 Al13 Al2 Al21  Al22

S012 1 1 1 1 1 1 1
S021 1 1 1 1 1 1
5024 1 1 1 1 1 1 1
S025 1 1 1 1 1 1 1
S027 1 1 1 1 1 1 1
S033 1 1 1 1 1 1 1
5034 1 1 1 1 1 1 1
5039 1 1 1 1 1 1 1
S042 1 1 1 1 1 1 1
5044 1 1 1 1 1 1 1
5048 1 1 0 1 1 1 1
S051 1 1 1 1 1 1 1

Figura 4.7. Tratamiento de datos algoritmo Rank Order, estructura final archivo de Excel con conceptos débiles

por estudiante.

Paso 4: finalmente, se copia la matriz creada en un nuevo archivo y guardar con formato txt, para ser
usado como datos de entrada del algoritmo ROC. La estructura definida para el archivo es mostrada
en la Figura 4.8, en esta se evidencia, como notacién para cada linea, la separacién de términos por
medio de tabulaciones (caracter “\t”). Este caracter serd utilizado, por el método de lectura de archivo

presente en el algoritmo, como clave para separar los términos que el archivo contiene.

Se requiere que al final del archivo de entrada, no se encuentren lineas en blanco, para evitar errores

de lectura. Finalmente se obtiene la siguiente matriz de entrada:

A1l Alll AllZ ALl3 AlLZ R1Z1 R1:ZZ
5012 1 1 1 1 1 1 1
5021 1 1 1 1 1 1 1
5024 1 1 1 1 1 1 1
5025 1 1 1 1 1 1 1
s5027 1 1 1 1 1 1 1
5033 1 1 1 1 1 1 1
5345 1 1 1 1 1 1 1
53483 1 1 1 1 1 1 1
5351 0 1 0 0 1 1 1
5354 1 1 0 1 1 1 1
5357 0 1 0 1 1 1 1
5358 1 1 1 1 1 1 1
5360 1 1 1 1 1 1 1

Figura 4.8. Matriz de datos de entrada Algoritmo Rank Order.
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Detalles de la implementacién

El algoritmo ROC, fue programado en lenguaje python. Se parte de tener el archivo de entrada

construido con las especificaciones antes descritas, el proceso que se sigue consiste en aplicarle el

algoritmo, para obtener el ordenamiento de estudiantes deseados.

Inicialmente, se crearon un arreglo de pesos binarios, llamado binaryArray, y otro arreglo para los

pesos w; de cada fila, linesWeightArray.

27

Estudiantes
S012
S021
S024

8357
S358
S360

Arreglo de pesos binarios

6 5 4 3 2
64 32 16 8 4
Conceptos

Al Al Al12 Al13 Al
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

2

0 1 0 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

Matriz de incidencia (M)

Al21

Al22

Este peso W; sale del producto punto del arreglo de potencias binarias 27 y la fila del

estudiante S012. Estoes w; = (64, 32, 16, 8, 4, 2, 1).(1,1,1,1,1,1,1) =127

Wi
127
127
127

47
127
127

Figura 4.9. Algoritmo Rank Order - primer paso de la implementacion.

A partir de los w; se cred otro vector orderedLinesWeight, que contiene valores de 1 al 114, uno para

cada estudiante, de tal manera que se conozca, en orden descendente, como deben ser organizadas

las filas. Después se procede a copiar cada fila en una nueva matriz, orderedMatrix, de tamafio igual al

de la matriz de incidencia, en la posicién que le corresponde segun el vector de orderedLinesWeight.

Se tiene entonces:
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Conceptos

Estudiantes Al A1 A2 Al13 Al2 A21 Al22 Wi
S012 1 1 1 1 1 1 1 127
S021 1 1 1 1 1 1 1 127
8024 1 1 1 1 1 1 1 127
§110 0 1 0 0 1 1 1 39
S081 0 1 0 0 1 1 1 39
075 0 1 0 0 1 1 1 39

Matriz de incidencia (M)

Figura 4.10. Algoritmo Rank Order - célculo de Wi.

Luego se repite el proceso, con la diferencia de que se busca reordenar las columnas. Es asi, que se
crea un arreglo w; con los pesos correspondientes a cada columna, columnsWeightArray. El proceso

se ilustra en la Figura 4.11.

Conceptos Arreglo de pesos binarios
Estudiantes Al1 Al11 Al12 Al13 Al2 Al21 Al22 i 2 i
S360 1 1 1 1 1 1 1 113 1,04E+41
S358 1 1 1 1 1 1 1 112 5,19E+40
S348 1 1 1 1 1 1 1 111 2,60E+40
S110 0 1 0 0 1 1 1 2 4
S081 0 1 0 0 1 1 1 1 2
S075 0 1 0 0 1 1 1 0 1
20769187 20769187 20769187 20769187 20769187 20769187
) 43413031 43413931 43413031 43413931 S0TS0M0TR 43413031 43413031
Wj 05141219 05141219 05141219 05118701 Siioooi0s 04983533 04983583
85314783 B5316BB0 85251344 85560775 o219853 gegpina3  me621083
2321 38aL 384L 616L 647L 647L

Matriz de incidencia (M)

Este peso Wj sale del producto punto del arreglo de potencias binarias 2! y la columna del concepto Al1
Estoes w; = (1,04E +41, 5,19E + 40, 2,60E + 40, ...,4, 2, 1)(1,1,1, .., 0,0,0) =
=20769187434139310514121985314783232L

Figura 4.11. Algoritmo Rank Order - segundo paso de la implementacion.
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Usando los pesos w; se creo el vector orderedColumnsWeight, con valores de 1 al 7, uno para cada
concepto, para asi obtener, en orden descendente, como deben ser organizadas las columnas de la
matriz. Finalmente, se copian las columnas en orden en una nueva matriz, finalMatrix, de tamafio igual
al de la matriz de incidencia, en la posicién que le corresponde. Es entonces cuando se obtiene la matriz

ordenada final (ver Figura 4.12).

Conceptos
Estudiantes  Al22 A2 Al Al Al12 A3 A1
8360 1 1 1 1 1 1 1
5358 1 1 1 1 1 1 1
5348 1 1 1 1 1 1 1
S110 1 1 1 0 0 0 1
S081 1 1 1 0 0 0 1
8075 1 1 1 0 0 0 1

Matriz de incidencia (M)

Figura 4.12. Algoritmo Rank Order - estructura matriz de resultados de la implementacion.

e Valor agregado
Como fue mencionado previamente, el algoritmo ROC se limita a ordenar los datos, por tanto, sus
resultados no posibilitan identificar claramente qué grupos se forman y quiénes hacen parte de cada
uno, es por esto que se decidié establecer un procedimiento para generar indices -uno para cada

estudiante-.

El indice se genera de la siguiente forma:
Paso 1: se utilizd la matriz resultante del ROC cuya primera columna son los cédigos de los estudiantes,
su primera fila coincide con los conceptos evaluados y se tiene frente a cada registro de estudiante los

conceptos sobre los cuales tuviera debilidad representados con 1 o con 0 en caso contrario.

Paso 2: se asigno a cada columna (concepto) una potencia de 2, desde 0 hasta el valor que corresponde

al concepto de la primera columna, con incrementos unitarios, de derecha a izquierda.
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Paso 3: para cada fila (estudiante), se calculd una sumatoria correspondiente a la multiplicacion del
valor de la matriz para cada concepto por la potencia asignada, en el paso anterior, a la columna en
qgue el concepto se encuentra. Finalmente, para guardar los indices se generd el archivo indices.txt,

gue contiene los estudiantes y sus respectivos indices.

Paso 4: los indices calculados serviran para definir qué grupos se generan, cudles y cuantos estudiantes
los conforman. Sin embargo, debido a que existen casos atipicos, cuyos indices no coinciden con alguno
de los valores calculados, se dispuso aplicar un algoritmo en R que determine los grupos.

Luego de calcular los indices se obtiene:

IND

3360 127
3358 127
5348 127
5345 127
5337 127
3312 127
3231 113
5180 113
5110 113
5081 113
5075 1132

Figura 4.13. Matriz de datos a los que se le aplicara distancia Euclidiana y método de Ward para particionar.
Finalmente, teniendo los indices, se procede a aplicar distancia Euclidiana y método de Ward. Para

esto se consideran las mismas sentencias empleadas en la implementacién del Algoritmo Jerdrquico,

expuesto en el apartado previo.

Datos de salida — clusters generados

Luego de ejecutar el algoritmo, se obtuvo el siguiente agrupamiento:
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S360 S358 S348 5345
1 1 1 1
$205 5198 S196 S195
1 1 1 1

$337 S312 S31@ S292 5288 S285 S282 S276 S273 S267 S26@ S252 S245 S232 S228 S222 S218 S216

1 1

1 1

1

1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1 1 1

§192 S176 S174 S171 S165 S162 S161 S159 S153 S14@ S135 S123 S12@0 S111 S@99 S@95 S@93 Se87

1 1

1 1

1

1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1 1 1

5078 S@72 S@57 5054 S053 S051 S044 5042 S@39 S0@34 SO33 SO27 S025 5024 5021 S012 S186 5138 S1@05 S336 5331 S303

1 1 1 1
S300 S294 S291 Sz2el
2 2 2 2

1 1

1 1

1

1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 2 2 2

S255 5249 S237 S219 5213 S21@ S209 S183 S177 S150 S148 S144 S126 S121 S117 S108 S@°0 S084

2 2

2 2

2

2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2 2 2

S354 S240 SZ233 S060 S048 S318 S114 S357 S309 S264 S207 S189 S141 S@83 S351 S327 S325 S297 S283 S27@ S243 S231

3 3 3 3
5180 S110 S@81 5075
5 5 5 5

3 4

4 4

4

4 4

4 4 4

5 5 5

5 5 5 5 5

Figura 4.14. Grupos generados por el Algoritmo Rank Order — Distancia Euclidiana — Método de Ward.

En resumen, se tienen los grupos presentes en la Tabla 4.2.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 ‘ Grupo 4 Grupo 5
S360 S228 S135 S033 S336 S144 S354 S318 S351
S358 S222 S123 S027 S331 5126 S240 S114 S327
S348 S218 S120 S025 S303 S121 S233 S357 S325
S345 S216 S111 S024 S300 S117 S048 S309 5297
S337 S205 S099 S012 S294 5108 S060 S264 S283
S312 5198 s095 S021 S291 S084 S207 S270
S310 5196 S093 5186 5261 S090 5189 S243
$292 S195 S087 S105 S255 S141 S231
5288 $192 S078 5138 S249 S083 S180
S285 S176 S072 S237 S110
$282 S174 S057 S219 S075
S276 S171 S054 S213 S081
S273 S165 S053 S210
S267 S162 S051 S209
S260 S161 S044 $183
S252 S159 S042 S177
S245 S153 S039 S150
S232 S140 S034 S148

Tabla 4.2. Resumen grupos generados por el Algoritmo Rank Order — Distancia Euclidiana — Método de Ward.
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Algoritmos k-means de MacQueen

o Transformaciones a los datos de entrada
Para aplicar el algoritmo de k-medias se requiere de una matriz de datos continuos debido a que es un
tipo de agrupamiento basado en el calculo de centroides y medias; es por esto que se generd una
matriz similar a la creada para el algoritmo ROC, con la diferencia de que en su interior contiene la
proporcion de respuestas correctas por cada concepto de un estudiante tomando valores de 0 a 1.

Esto es, Mij = 1 el estudiante domina completamente el concepto y 0 no lo domina.

Para este caso, la estructura de la matriz proviene de cierta prueba desarrollada en |a tesis de Robles

et al. (2012). La matriz de datos es:

A1l R111 ARIL1Z Al1l3 &RlZ R1Z1 BR1ZZ
3012 0.375 0.0 0.0 0.0 .538 0.0 0.0
5021 0.187 0.0 0.0 0.0 0.308 0.0 0.0
3024 0.187 0.0 0.0 0.0 0.308 0.0 0.0
3025 0.375 0.0 0.0 0.0 0.533 0.0 0.0
3027 0.167 0.0 0.0 0.0 0.308 0.0 0.0
5033 0.187 0.0 0.0 0.0 0.308 0.0 0.0
5345 0.375 0.364 0.0 0.0 .538 0.333 0.3B5
3348 0.203 0.364 0.0 0.0 0.231 0.333 0.385
5351 0.792 0.364 0.571 0.75 0©O.G54& 0.333 0.3BS
3354 0.417 0.364 0.571 0.75% ©0.231 0.333 0.385
5357 0.625 0.364 0.571 0.75 ©.538 0.333 0.3B5
3358 0.203 0.364 0.0 0.0 0.231 0.333 0.385
3360 0.417 0.364 0.0 0.0 0.538 0.333 0.3B5

Figura 4.15. Grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQueen.

o Detalles de la implementacién
A la matriz de datos continuos antes descrita se le aplica en R el método de agrupamiento kmeans

para agrupar a los estudiantes.

Se emplean ciertas sentencias, iniciando por read.table, utilizada para la lectura del archivo con

indices como data frame (formato de tabla). Antes de agrupar, se debe preparar los datos, en este caso
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eliminar o estimar los datos que faltan y estandarizar las variables para facilitar su procesamiento,

serdn usadas para esto las funciones na.omit yscale respectivamente.

Para agrupar se utiliza el método kmeans de R; se debe especificar el algoritmo que serd empleado
con el parametro algorithm, para este caso "MacQueen". Este método retorna un objeto con
diferentes componentes, el cluster es el que contiene el vector de membresia, es decir un vector

en el que se detalla a qué grupo pertenece qué estudiante.

o Datos de salida — clusters generados

Luego de ejecutar el algoritmo, se obtuvo el siguiente agrupamiento:

5360 S358 S348 5345 S337 S312 S310@ 5292 S288 S285 5282 S276 S273 5267 S260 S252 5245 S232 S228 S222 5218 5216
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
§205 S198 S196 S195 S192 S176 S174 S171 S165 S162 S161 S159 S153 S14@ S135 S123 S120 S111 S@99 SO95 S@93 S087
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
S@78 S072 S@57 S@54 S@53 SO51 S044 S042 S@39 S@34 S@33 S027 S@25 S024 S@21 SO12 S186 S138 S1@5 S336 S331 S303
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
5300 S294 S291 S261 S255 S249 S237 5219 S213 S21@ 5209 S183 S177 5150 S148 S144 S126 S121 S117 5108 5090 S084
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
S354 S240 S233 S06@ S048 S318 S114 S357 S309 S264 S207 S189 S141 S@83 S351 S327 S325 S297 S283 S27@ S243 S231
3 3 3 3 3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 5 5 5 5 5 5 5 5
$180 S110 S@81 S075
5 5 5 5

Figura 4.16. Grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQueen.

En resumen, se tienen los grupos presentes en la Tabla 4.3.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 ‘ Grupo 4 ‘ Grupo 5
S360 S228 S135 S033 S336 S144 S354 S318 S351
S358 S222 S123 S027 S331 S126 S240 S114 S327
S348 S218 S120 S025 S303 S121 S233 S357 S325
S345 S216 S111 S024 S300 S117 S048 S309 S297
S337 S205 S099 S012 S294 S108 S060 S264 S283
S312 S198 s095 S021 S291 S084 S207 S270
S310 S196 S093 S186 S261 S090 S189 S243
$292 S195 S087 S105 S255 S141 S231
S288 $192 S078 S138 S249 S083 S180
S285 S176 S072 S237 S110
$282 S174 S057 S219 S075
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S276 S171 S054 S213 S081
S273 5165 S053 5210
S267 5162 S051 5209
5260 Siel S044 5183
5252 5159 S042 S177
5245 S153 S039 5150
S232 S140 S034 5148

Tabla 4.3. Resumen grupos generados por el Algoritmo k-means de MacQueen

4.5. Interfaz de usuario

En aras de facilitar la visualizacion tanto de los resultados como del procedimiento que sigue cada
algoritmo para agrupar, se decidié crear una interfaz de usuario. La interfaz de usuario en este caso es
una aplicacion web Illamada ClusteringApp, desarrollada con las tecnologias Django para el backend, y
JavaScript, HTML5 y CSS3 para el frontend. La aplicacién cuenta con un panel de opciones en las cuales se
encuentran los tres algoritmos, luego de seleccionar cualquiera de estos, se puede cargar un archivo con

los datos que se desea agrupar, y se podra visualizar un paso a paso para llegar a la solucién.

4.6. Descripcion del entorno de desarrollo

a. Python. Python es un lenguaje de programacion interpretado cuya filosofia hace hincapié en una
sintaxis que favorezca un cédigo legible. Se trata de un lenguaje de programacion multiparadigma, lo
que significa que soporta orientacién a objetos, programacion imperativa y, en menor medida,
programacioén funcional. Es un lenguaje interpretado, que usa tipado dinamico, y es multiplataforma.
Es administrado por la Python Software Foundation. Posee una licencia de cddigo abierto, denominada
Python Software Foundation License, que es compatible con la Licencia Publica General de GNU, a

partir de la versién 2.1.1, e incompatible en ciertas versiones anteriores.

En esta investigacion, se trabajara con la versiéon de Python 2.7.10, en el entorno pyCharm 5.0.3.

b. R Project. R es un lenguaje de programacidn especialmente orientado al andlisis estadistico y a la

representacion grafica de los resultados obtenidos. Es un proyecto GNU. Por lo tanto, los usuarios son
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libres de modificarlo y extenderlo. Se trata de un lenguaje basado en comandos, en lugar de pinchary
arrastrar iconos o menus con el ratdn se escriben comandos o instrucciones que son ejecutados. Una
sucesion de instrucciones o comandos de R, que implementa un flujo de trabajo para realizar una tarea
se denomina script o guion en R. Existe una amplia variedad de entornos de desarrollo para R que

facilitan escribir scripts de R tales como: R commander, RKWard y RStudio.

En esta investigacion, se trabajara con la version 0.99.903 de RStudio.

4.7. Conclusiones

Conocer a detalle el proceso de implementacion de cada uno de los algoritmos de clustering objeto de
este estudio, permite tener una visién clara respecto a los diferentes tratamientos hechos al conjunto de
datos-base utilizado, ademas del funcionamiento de cada algoritmo. De igual manera, es de gran utilidad
conocer la aplicacion ClusteringApp desarrollada que permite visualizar de forma mas precisa los

procedimientos y resultados de los algoritmos.
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5. Validacién y Pruebas

5.1. Introduccidén

Con los solos resultados que se generaron en el capitulo anterior con cada algoritmo no es suficiente, se
debe validar que los algoritmos cumplen correctamente con su funcion de agrupar tomando como
referencia una base de datos ampliamente conocida que tenga agrupados o clasificados los registros. Se
decidio trabajar con iris, esta es una base de datos que es usada para hacer clasificacion pues cuenta con
una clase de salida, sin embargo, para efectos de la investigacion se decidid trabajar con ese conjunto
omitiendo la clase. Se ejecutaron los algoritmos implementados en este estudio sobre los datos de iris

para verificar si los datos son agrupados de la manera como son presentados originalmente.

5.2. Prueba estadistica chi-cuadrado

Para la prueba estadistica se decidid trabajar con la base de datos iris, como referencia tedrica. iris, es
quizas la base de datos mas conocida que se encuentra en la literatura de Reconocimiento de Patrones
[R. A. Fisher 1936]. El conjunto de datos contiene 3 clases, de 50 instancias cada una, donde cada clase
se refiere a un tipo de planta de Iris.

Informacion acerca de los atributos:

1. Sepallengthincm

2. Sepal width incm

3. Petal length incm

4. Petal widthincm

5. Class:

e |ris Setosa

e Iris Versicolor

e |ris Virginica

Objetivo de la prueba

La prueba estadistica tiene como objetivo evidenciar que existen diferencias en el rendimiento de los tres

algoritmos realizados para esta investigacién, y que por tanto uno de ellos es el mejor. Rendimiento

55



medido en porcentaje: nimero de datos que registra en cada grupo generado versus el nUmero de datos

registrados en el referente tedrico.

Para llevar a cabo este objetivo, se describe a continuacion el procedimiento:

e |dentificar la base de datos estandar sobre la cual realizar las pruebas. Este conjunto de datos debe
tener claramente identificados los grupos.

e Analizary extraer los grupos.

e Calcular la proporcion de registros que cada grupo tiene, respecto al total.

e Fjecutar cada uno de los tres algoritmos sobre el conjunto de datos estandar.

e |dentificar la proporcidon de registros que queda en cada grupo, respecto al total, para las salidas

generadas por cada algoritmo.

De acuerdo con la informacion obtenida, -salida generada por cada algoritmo-, y teniendo en cuenta que
este tipo de experimentos forman parte de pruebas que no precisan plantear inferencias sobre
parametros de la poblacién (media y dispersidn), llamadas también Pruebas no Paramétricas, el

estadistico de prueba que pudiera ser utilizado, es la prueba Chi-cuadrado.

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3
Jerarquico - helust Rank Order kmeans
Distanda Euclediana Distancia Euclediana | Distancia Euclediana
Metodo Ward Metodo Ward [MacQueen)
Iris Setosa nl=438 nl =50 nl=50
Mumero de Datos Observados | Iris Versicolor n2=74 n2 = 50 n2=&2
Iris Wirginica ni=27 n3 =50 ni=33
Iris Setosa 50 50 50
Mumero de Datos Esperado Iris Wersicolor 50 50 50
Iris Virginica 50 50 50

Tabla 5.1. Nimero de Datos Observados y Esperados
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El estadistico de prueba chi-cuadrado para este experimento tiene 3 categorias (Iris Setosa, Iris Versicolor,
Iris Virginica), lo que significa que tendra (k — 1) = 2 grados de libertad, debido a que la Unica restriccidn

lineal impuesta para el nUmero de datos es que:

nl+n2+n3=150

Prueba de hipdtesis:

Se quiere probar que la proporcion de datos que cada algoritmo agrupa o incluye en cada grupo generado

(3 grupos), es igual al referente tedrico (0.3334).
Probar que: p(lris Setosa) = 0.3334
p(lris Versicolor) = 0.3334

p(lris Virginica) = 0.3334

Hipotesis para pruebas chi-cuadrado:

Algoritmo 1 Algoritnmo 2 Algoritmo 3

pliris Setosa) = 0.3334 pliris Setosa) = 0.3334 pliris Setosa) = 0.3334

Ho = ==
pllris Versicolor) = 0.3334 p(iris Versicolor) = 0.3334 pllris Versicolor) = 0.3334
pllris Wirginica] = 0.3334  p(iris Virginical = 0.3334  pllris Virginica] = 0.3334
—

Ha =pi # pj;, paraalguni, j

Por tanto, con un a = 0.05, se debe calcular:

2 — 2
xk—l,o( - XZ,O.OS

Utilizando la Tabla de Puntos Porcentuales de las Distribuciones X2 se obtiene que:

XZo0s = 5.991
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’ ) x=5.991

Grafica 5.1. Distribucion de probabilidad de la prueba.
Siendo x = 5.9991, valor de la probabilidad acumulada de cero a 5.991.

Se rechaza Ho si y solo si:
2
xexperimental > 5.991
Con un nivel de 95% de confianza.

2 — 2 2 2
xexperimental - xl + XZ + XS

Para calcular X2 experimental se utilizan los valores observados y esperados Tabla 5.1, los cuales se

resumen en la siguiente tabla:

Algl Alg2 Alg3

eo(e;) | e.le:) | e, (e;)

Iris Setosa 48(50) | 50(50) | 50(50)

Iris Versicolor | 74(50) | 50(50) | 62(50)

Iris Virginica | 27(50) | 50(50) | 38(50)

Tabla 5.2. Relacién datos observados y esperados.

Y se calculan los valores de chi-cuadrado para cada algoritmo, denotado con X2, X y X%, como sigue:
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— 2 _ 2 _ 2
x2, = Z<(48 50) 4 (74 — 50) 4 (27 — 50) ): 2218

50 50 50
(50 —50)2 (50 —50)? (50 — 50)?
2 =
X2 = Z( 50 50 50 0
(50 — 50)2 (62 —50)> (38 —50)2
2 _
X2, = Z( o+ e | 5,76
Xowperimentat = Xt + X3 + X§ =22,18+0+5,76 = 27,94

xtazxperimental =2794> 5.991

Por tanto, se rechaza Ho. Hay evidencia que indica que al menos uno de los algoritmos estd generando

grupos con proporcion de datos diferente al referente tedrico.

5.3. Andlisis de casos atipicos

A partir de los resultados obtenidos de cada algoritmo se procede a analizar cémo estos agrupan los casos
atipicos, para asi determinar cudl es mas funcional para este estudio en cuanto a ese aspecto.

El primer paso es identificar los casos atipicos para el conjunto de datos-base de estudiantes. Los casos
atipicos fueron seleccionados teniendo en cuenta la distribucidon que se tiene de los estudiantes de

acuerdo a sus conceptos débiles, esta distribucién se ilustra en la Figura 5.1.
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Conceptos débiles  Al22 A2 A1l Al1  AllZ A3 Al21 Conceptos débiles  Al22Z A2 A1l Al Al12 Al21

Estudiantes 5360 | s267 S$192 5111 5039 Estudiantes 5209
5358 3260 35176 S099 3034 5183
5348 5252 5174 5095 3033 5177
5345 5245 5171 5093 3027 5150
5337 35232 35165 5087 3025 5142
5312 5228 35162 5078 3024 3144
5310 5222 5161 5072 3021 5126
5292 35218 5159 5057 3012 5121
5288 5216 5153 5054 5117
5285 5205 35140 5053 5108
5282 5198 35135 5051 S030
5276 5196 5123 5044 S084
5273 5195 35120 5042

Conceptos débiles  Al22Z  Al2Z A1l Al Al13  AlI21 Conceptos debiles Al2 ALl AlL3Z A2
Estudiantes 4 Estudiantes

5240

5233

5060

5048

Casos atipicos

Conceptos débiles  Al22  Al2 A1l Al21 5186 Al22 A2 Alll Al AlLZ A3
Estudiantes 5138 A2z A2 Alll Al AlLZ A3
5327 5270 3110 3105 Al22 A2 Alll Al A2 A3
5325 5243 35081 5318 A2z AlZ A1l All2 AILZ A1
5297 5231 3075 5114 Al22 A2 A1l Al12 AI21
5283 5180

Registro referencia

Figura 5.1. Distribucién de estudiantes en grupos de acuerdo a sus conceptos débiles.

El registro referencia (encerrado en rojo) de cada grupo es aquel que facilitara identificar en qué grupo

fue asignado cada caso atipico.

El siguiente paso es correr cada algoritmo sobre el conjunto de datos; estos resultados se evidencian en

la Figura 5.6.
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[ Casos atipicos 51856 5138

5105]

Algoritmo Jerarquico

1

Grupao 2
Registro referencia 5336

|Casos atipicos 5318 |

Algoritmo lerarquico

Algoritmo Rank Order Algoritmo k-means de MacQueen
\ )

|

Grupo 1

Registro referencia 5360

Algoritmo Rank Order Algoritmo k-means de MacQueen
J

| Casos atipicos 5114 |
Algoritmo Jerarquico

|

Grupo 5

Registro referencia 5351

|

Grupo 4
Registro referencia 5357

Algoritmo Rank Order Algoritmo k-means de MacQueen
\ )

|

Grupo 4

Registro referencia 5357

Figura 5.2. Agrupamiento de casos atipicos con algoritmos Jerarquico, Rank Order y k-means de MacQueen.

Por ultimo se debe analizar los resultados para cada caso atipico, estos son:

Estudiantes 5186, S138 y S105

Algoritmo Jerarquico: determind que los estudiantes deben hacer parte del grupo 2; en este caso,

fueron agrupados incorrectamente el cual no cuenta con todos los conceptos débiles que el

estudiante debe reforzar

Algoritmos Rank Order y k-means de MacQueen: en este caso, los algoritmos agruparon de forma

acertada pues en este grupo los estudiantes podran reforzar todos sus conceptos débiles.

Estudiante S318

e Algoritmos Jerarquico, Rank Order y k-means de MacQueen: en este caso, los tres algoritmos fallan

porque incluyen al estudiante en un grupo al que le hace falta el concepto Al12.
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Estudiante S114
o Algoritmos Jerarquico, Rank Order y k-means de MacQueen: los tres algoritmos fallan porque, a pesar,

de que incluyen al estudiante en los grupos 5y 4, a ambos les hace falta el concepto Al12.

En conclusidn se tiene que los casos atipicos son 5 estudiantes, de estos se logré ubicar correctamente a
3 utilizando los algoritmos Rank Order y k-means de MacQueen; por su parte, el algoritmo Jerarquico
fallo en agrupar a todos los atipicos, al incluirlo en grupos en los que no se encuentran todos sus

conceptos débiles y por tanto, no serviria el proceso de retroalimentacion,

5.4. Medicién de la calidad de los resultados

Para medir la calidad de los resultados se acude a indices de validacion interna, estos miden la bondad de
la estructura interna del agrupamiento realizado por cada algoritmo; en este caso se consideran los indices
de Dunn y Silhouette. Debido a que estos indices miden separacién inter-cluster y cohesion intra-cluster
respectivamente, se busca maximizar sus valores; asi, se considera el algoritmo mas acertado aquel cuyos

indices sean los mayores.

Los valores calculados en cada caso se muestran en la siguiente tabla:

Jerédrquico Rank Order
K-means
Distancia Euclidiana | Distancia Euclidiana
(MacQueen)
Método Ward Método Ward
[ndice de Dunn 1 3 0.2926338
indice de Silhouette 0.9673971 0.974685 0.5512583

Tabla 5.3. Valores de indices Dunn y Silhouette para cada algoritmo de clustering.

Considerando los valores mostrados en la Tabla 5.3, se tiene que el algoritmo que obtiene los mejores

indices de validacion, es decir, los mas altos, es el algoritmo Rank Order.
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6. Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1. Conclusiones

A continuacidn, se presentan las conclusiones mas importantes que se extraen del presente trabajo de

grado:

Los algoritmos de tipo no jerarquico hacen suposiciones fuertes acerca de la naturaleza de los datos
y requieren de pardmetros de entrada como el nimero de clases y la ubicacidn inicial de centroides,
mientras que los algoritmos jerarquicos solo usan informacién referente al conjunto de datos.

La prueba estadistica chi-cuadrado ayudd a determinar que los tres algoritmos son validos y que
agrupan de manera diferente.

El mejor agrupamiento para un caso atipico es ser incluidos en un grupo que contenga todos sus
conceptos débiles e incluso mds, nunca menos porque en el proceso de retroalimentacién no
reforzaria todos los conceptos que tiene débiles.

A partir del agrupamiento de casos atipicos se puede concluir que el algoritmo Jerarquico realiza el
peor agrupamiento. Por su parte los algoritmos Rank Order y k-means (MacQueen) tienen un
comportamiento acertado.

En cuanto a indices de validacion Rank Order tiene el mejor desempefio. Seguido del agrupamiento
Jerarquico y por ultimo k-means.

A pesar de tener buenos indices de validacién, el algoritmo jerdrquico no agrupa correctamente datos
atipicos.

El algoritmo mds éptimo es Rank Order pues tiene buen desempefio en cuanto a los indices de
validacion y ademas agrupa casos atipicos satisfactoriamente.

Se cumplié el objetivo de identificar el mejor algoritmo; minimizando el riesgo de que no se
clasificaran correctamente los datos y haciendo que los datos atipicos se ubicardn correctamente.
Se logré modificar el algoritmo Rank Order, permitiendo que este tuviera un método de
particionamiento, calculando un indice y haciendo uso de la distancia Euclidiana y método de Ward.
Los tratamientos de los datos afectan considerablemente el resultado de aplicarles los algoritmos,
pues estos son sensibles a la cantidad de variables, cantidad de datos, presencia de datos atipicos,
tipo de datos, estructura prueba busca validar que los algoritmos presentados en capitulos anteriores

agrupan asertivamente.
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6.2. Trabajos Futuros

En este apartado se presentan algunas lineas de investigacién que pueden ser objeto de interés, y se

derivan del presente estudio.

En relacion con el algoritmo Rank Order Clustering, =~ como medida  para contrarrestar
su limitacién en cuanto a tamafio de la matriz de incidencia y en aras de optimizar resultados se
propone laimplementacién del algoritmo Direct Clustering Technique, que se basa en la idea de mover
blogues y moverlos conservando las relaciones entre componentes y maquinas.

En cuanto al método de agrupamiento k-medias seria interesante comparar los resultados del
algoritmo de MacQueen, aplicado en este estudio, con los otros algoritmos
Lloyd, Forgy y Hartigan que implementan k-medias.

Se tiene previsto otro trabajo de grado que prueba otras técnicas de agrupamiento, entre ellas
razonamiento basado en casos.

Desarrollar un disefio de experimentos, en que se tengan en cuenta repeticiones para algoritmos
como k-means que generan en cada corrida resultados ligeramente diferentes.

Crear un mecanismo que permita identificar de manera automatica los datos atipicos para

posteriormente hacer una reubicacidn de esos registros mas asertiva, mas pertinente.
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Anexos

Anexo |. Listado de funciones en R

read.table(file, header=TRUE, ...)
Donde:
file representa el nombre del fichero del cual se leerdn los datos, este debe incluir la ruta de

ubicacion del archivo. Si no se especifica una ruta absoluta, el nombre del archivo es

relativo al directorio de trabajo actual, o puede ser una URL.

header es un valor logico usado para indicar si se toma la primera linea del archivo como las
cabeceras de las columnas.
na.omit(object, ...)

Donde object es el objeto que sera tratado con la funcién.

scale(x,

-)

Donde x es la matriz que sera estandarizada.

dist(x, method = "euclidean", ...)

Donde:

X es una matriz numérica, data frame u objeto “dist”.

method representa la medida de distancia que serd utilizada. Puede tomar valores de
"euclidean", "maximum", "manhattan", "canberra", "binary" o
"minkowski".

hclust (d, method="", ...)

Donde:

d es la matriz de distancias como la producida por la funcién dist.

method representa el método de agrupamiento que serd utilizado. Puede tomar valores de

"ward", "single", "complete", "average", "mcquitty",
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"median" o "centroid". Enversionesrecientesde R, se actualizé el método ward

convirtiéndose en ward.D.

plot(x, hang=-1, cex.axis=0.6, cex=1.6, sub="Distancia", ...)

Donde:

X es el objeto resultante de aplicar hclust.

hang permite visualizar las etiquetas de los elementos, que se encuentran en el eje x, todas al
mismo nivel.

cex.axis  tamafio de las etiquetas tick del eje.
cex tamafio del texto (es un multiplicador, para textos menores, usar nimeros menor de 1).

1,5 es 50% mas grande, 0,5 es 50% mas pequefio, etc.

sub es el valor del subtitulo de la grafica.

rect.hclust(tree, k = NULL, border="red", ...)

Donde:

tree es el arbol resultante de hclust.

k es el nimero de grupos en que sera dividido tree.

border es el vector con los colores de la frontera para los rectangulos.
abline (h=1.2 ,1ty=2 ,col="blue", ...)

Donde:

h es el valor del eje y por el cual serd trazada la linea.

1ty eseltipodelinea, puede tomar valores de 1 a 6.

col eselcolordelalinea.

cutree(tree, k =5, ...)
Donde:

tree es el arbol resultante de hclust.
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k es el numero k de grupos en que sera dividido tree.

kmeans (x, algorithm = "MacQueen", ...)
Donde:
X es la matriz de datos.

algorithm

representa el algoritmo de agrupamiento que sera utilizado. Puede tomar valores

de "Hartigan-Wong", "Lloyd", "Forgy", o "MacQueen".

intCriteria(x, vector, crit)

Donde:
X
vector

crit

es la matriz de datos.
es el vector de particiones (o vector de membresia).

es el vector que contiene los nombres de los indices que se desea calcular.
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