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Abstract

Data clustering helps in discerning the structure and simplifing the complexity of massive quantities of data. It is a
common technique used in many fields, including machine learning, data mining, image analysis, and bioinformatics,
in which the distribution of information can be of any size and shape. The efficiency of clustering algorithms is
strongly required with very large databases and high-dimensional data types. This paper presents an evaluation study,
from different perspectives, of several important unsupervised quality measures including quantization error, intra- and
inter-cluster distances, obtained by the well-known K-means algorithm and a population-based metaheuristic called
Particle Swarm Optimization (PSO) and a hybrid algorithm that combines the characteristics of both algorithms, called
PSO+K-means. Results show that in general the PSO+K-means algorithm obtains better results in each measure and
generates higher compact and separates clustering than either PSO or K-means alone.
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Resumen

El clusteringde datos ayuda a discernir la estructura y simplifica la complejidad de cantidades masivas de datos. Es
una €cnica coman y se utiliza en diversos campos como, aprendizaje @&guma, minda de datos, reconocimiento

de patrones, diisis de inagenes y bioinfor@tica, donde la distribugn de la informadin puede ser de cualquier
tamdio y forma. La eficiencia de los algoritmos dieisteringes extremadamente necesaria cuando se trabaja con
enormes bases de datos y tipos de datos de grandes dimensiones. Este trabajo presenta uira éesdieadistintas
perspectivas de una serie de medidas relevantes no-supervisadas de calidad como por ejemplo pcudeitzaor,
distancias intra- e inter- cluster, de ldsistersobtenidos por el conocido algoritmo #emeans una metaheistica
poblacional denominada Particle Swarm Optimization (PSO) y un algoritbrahb, que combina las caradisticas

de los dos algoritmos anteriores, denominado PS@gans De los resultados obtenidos se observa que en general el
algoritmo PSOK-meansobtiene mejores resultados en cada una de las medidas geneli#stdsmas compactos y
separados entre ellos que los obtenidos por los otros algoritmos.

Palabras clavesClustering, K-means, Particle Swarm Optimization, Medidas no-supervisadas.



1. Introduccion

Los datos son una fuenteitica en varias organizaciones y por lo tanto la eficiencia de acceso a ellos, el compartir,
extraer informadin y hacer uso de esa informagise ha convertido en una imperiosa necesidad. Actualmente, la
mineiia de datos conforma uno de los campos de investigacaplicacbn mas reconocidos para llevar a cabo dichas
tareas. Endrminos generales, podemos decir que la nienge datos es el proceso de extraer infordmatil, patrones
y tendencias previamente desconocidas, de grandes bases de datos. laadeidatos ha recibido un gran impulso
en losltimos tiempos motivado por distintas causas: a) el desarrollo de algoritmos eficientes y robustos para el
procesamiento de grandes énslenes de datos, b) un poder computacior@s tvarato que permite utilizarétodos
computacionalmente intensivos, y c) las ventajas comerciales yfitiastque han brindado este tipo @erticas en
las mas diversadreas.

Clusteringes una de las tareasasutilizadas en el proceso de migede datos para descubrir grupos e identificar
interesantes distribuciones y patrones en los datos. Esétodm exploratorio que ayuda a resolver problemas de
clasificacén. Su uso es adecuado cuando se conoce poco 0 nada sobre la estructura de los datos. El objetivo del
clusteringes organizar una muestra de casos en considerari grupos de forma tal que el grado de asogiaci
es alto entre los miembros del mismo grupo y bajo entre los miembros de diferentes grupoénTsenltama al
clusteringclasificacon no-supervisada, donde no hay clases predefinidas [7].

Hay dos &cnicas principales delustering“Particional” y “Je@arquica” [1], [2]. En las ultimas &adas, debido al
desarrollo de la inteligencia artificial se han presentaétodos delusteringbasados en otras téas o €cnicas [9],

[8].

Un algoritmo declusteringmuy conocido es el algoritmo démeangy sus variantes. Este algoritmo es simple, directo
y se basa en atisis de varianzas. La principal desventaja del algoritmi(-eeeanses que ektlusterresultante es
sensible a la seledm inicial de los centroides y puede converger @ptimo local. Por lo tanto, la seleéci inicial

de los centroides dirige el procesolleneansy la particbn resultante eatcondicionada a la ele@si esos centroides.
K-meansrealiza una bsqueda local en la vecindad de la sabucinicial y va refinando la partioh resultante, por
esta rabn se puede utilizar alg algoritmo de bisqueda global para generar los centroides iniciales. El algoritmo
de dimulo de paiitulas (PSO Particle Swarm Optimizatignes unaécnica de optimizadn estoéstica que puede
utilizarse para encontrar una soligibptima o cercana d@ptimo, ha sido aplicado erlusteringde datos y de texto
con muy buenos resultados [6],[10], [3]. PSO puede utilizarse para generar buenos centroides inicialeK-para el
means En este trabajo se utiliza un algoritmbhido PSO+K-means que combina lasgueda global de PSO y la
blsqueda local d&-meansobteniendo mejoras en las medidas de calidad analizadas.

El resto del trabajo esta organizado de la siguiente manera, en lars@e® describe el algoritmo #emeansen la
seccon 3 se muestra el algoritmo de PSO, en la setdise describe la aplicaci de PSO alusteringy el algoritmo
hibrido PSOK-meansen la secdén 5 de muestran las medidas de calidad utilizadas, en lsbseg@e detallan los
experimentos y resultados obtenidos y pltimo en la secén 7 las conclusiones.

2. K-means

El algoritmo deK-meansfue propuesto por MacQueen en @o0al968 [5] es simple, directo y ésbasado en
el aralisis de las varianzas. Agrupa un conjunto de datos entamero predefinido delusters Comienza con un
conjunto aleatorio de centroides de cada uno dellestersy continia reasignando los datos del conjunto de datos a
los centroides, bamdose en la similitud entre el dato y el centroide. El proceso de reasignmazise detiene hasta
que se converge al criterio de parada (por ejemplo, se @aandimero fijo de iteraciones o ladustersencontrados
no cambian luego de ciertdimero de iteraciones).
El algoritmo deK-meanspuede resumirse de la siguiente manera:

1. Selecciona un conjunto aleatorio de centroides iniciales.
2. Asigna cada elemento del conjunto de datos al centroadecercano.

3. Recalcula los centroides usando:

> oz (1)

vzel;

1
o
ey

donde z representa un elemento del conjunto de datos, que perteokstaaiC;; c; es un centroide y C; |
corresponde alimero de elementos endusterC).

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se alcance la céndie parada.

Una desventaja de este algoritmo es que el resultado obtenido es dependiente de fm seieetide los cen-
troides de loslustersy puede converger a@ptimos locales [11]. Por lo tanto, la selemtide los centroides iniciales



afecta el proceso principal #&&meansy la particbn resultante de este proceso. No obstante, si se obtienen buenos cen-
troides iniciales con algun&c¢nica alternativa{-meangefinaia esos centroides de lohistersobteniendo mejores
resultados.

3. Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) es uBartica de computamn evolutiva desarrollada por Kennedy y Eberhart
en 1995 [4], inspirada en el comportamiento social del vuelo de las bandadas, movimiento delioenas] entre
otros sistemas sociales altamente cohesionados y que permite, simulando este modelo de comportamiento, obtener
métodos eficientes para resolver problemas de optindinain el algoritmo, los catohenes se representan sotib
camente como pddulas. Estas pddulas se consideran simples agentes que se “mueven”&std@vun espacio de
problema. La ubicadin de una paftula en un espacio de problema multi-dimensional representa una posible solu-
cion. Cuando la paitula se mueve a una nueva ubicagise genera una nueva sofuti Esta soludn se evala a
través de una funéin de aptitud dfitness” proveyendo un valor cuantitativo de la utilidad de esa sétudia veloci-
dad y la direcdn de cada padtula se ajusta de acuerdo a su propia experiengig a la experiencia de sus vecinos
pgd- LOS valores aleatorios; y r» y los coeficientes; y ¢, controlan la influencia estéstica de las componentes
cognitivas y sociales sobre la velocidad de laipafa. Para cada generanj la nueva ubicabn de la paftula se
calcula agregando a la posiai actual de la paidula, vectorr, la nueva velocidad, vecter Materraticamente, en un
espacio de problema multi-dimensionaljla&sima paiitula cambia su velocidad de acuerdo a la siguiente g@nraci

Vid = W * Vig + €1 * 1 % (Did — Tiq) + €2 % T2 * (Dgd — Tid) (2a)
Tid = Tid + Vid (2b)
dondew es un factor de peso de inercja; es la memoria de la pacula, es decir su mejor posiei; p,q €s la
mejor posicbn global, es decir la ubicam de la pafitula con el mejor valor de aptitud; y ¢, son los coeficientes de
aceleradin; d corresponde a la dimeidsi del espacio del problema; y r, son valores aleatorios en el ran@o1).
La ecuaddbn 2a implica que cada partila debe registrar su ubicaai actualr;4, su velocidad;; y los vectore;, y
pga epresentan los mejores valores de aptitud encontrados. Estos valores de aptitud se actualizan en cabla generaci
de acuerdo a:

2t+1) flalt+1) > fai(t) ®)

donde el ambolo f representa la funén defithessp; (¢) representa los mejores valoreditieessy las coordenadas
donde fueron encontradost yina nueva iterabn en la generaon.

m@+n:{w@ Flan(t+1)) < Fail)

4. Aplicacion de PSO paraClustering

Es posible ver al problema atusteringcomo un problema de optimizéci que localiza los centroidéptimos de
losclustersen lugar de encontrar la pariei 6ptima. A diferencia de lalsqueda localizada del algoritmoldeneans
el algoritmo declusteringcon PSO realiza unallsqueda global del espacio désueda. Con el fin de combinar
ambas caractisticas se utiliza un algoritmo ddusteringhibrido PSO-K-meansEn el algoritmo de PSO+K-means
se combina la habilidad de l&aisqueda globalizada del algoritmo de PSO co@pada convergencia del algoritmo de
K-means Con la lisqueda global se garantiza que cadai@ag busque en forma amplia cubriendo todo el espacio
del problema y con ladsqueda local se trata de que todas lad@aes converjan aptimo cuando una pacula se
acerca a la vecindad de la solicibptima.
En este contexto, una pamtila representa Ids centroides de loslusters Es decir que cada p&tilax; se construye
de la siguiente manera:

€Ty = (cl,...,cj,...,cK) (4)
dondec; representa el—ésimo centroide de la-ésima paitula en eklusterC;. El fitness de cada pacula se
calcula en ambos algoritmos (PSO y PSO+K-means) de la siguiente forma:

fla) =229 5)

donded es la distancia Euclideanayes la cantidad de elementos del conjunto de dateepresenta un elemento
del conjunto de datos ¥ es la cantidad delusters



4.1. PSOK-means

A continuacén se describe en detalle el procedimiento de RS@weans Para el caso del algoritmo PSO sim-

ple paraclustering el algoritmo es el mismo, excepto géste no realiza los pas@d) y (e) correspondientes a la
hibridacbn con elK-means

1. Inicializa cada partula conk centroides seleccionados aleatoriamente dentro del conjunto de datos.

2. Parat =1 at,,.; hacer

a) Para cada pddulaz; hacer
= Para cada vectardel conjunto de datos
1) Calcular la distancia Euclideadgz, c;) a todos los centroides;

2) Asignaz a suclusterC; mas cercano tal que la distancia a ekestersea la nmima.
3) Calcula el fitness usando la ecuachb.

b) Actualiza la mejor posid@in global y la mejor posi6in local.
¢) Actualiza la velocidad y posion de la paitula usando la ecuam 2a y 2b, respectivamente.
d) La mejor paricula encontrada es el vector de centroides para el procdsardsans

1) asigna cada elemento adustermas cercano.

2) recalcula cada centroidg = —‘Cl_‘ > v:ec,s donde| C; | corresponde alimero de elementos en el
J ,
clusterC;.

3) Repetir los pasosid y 2d2 hasta alcanzar la condici de parada.
e) Reemplazar la mejor pacula global con los centroides obtenidos gemeans

3. tmaz €S €l imero n@ximo de iteraciones. Finalizar cuando se alcangg.

5. Medidas de Calidad deClustering

A los efectos de establecer la calidad dedhsstersencontrados por los distintos algoritmos estudiados, hemos
considerado una serie de medidas no-supervisadas. Las medidas no-supervisadas de validkste pueden
dividirse en dos clases. Medida de cobesile losclusters(compacto, apretado) que determin@rmccercanos e
los objetos dentro delustery la separadin (aislamiento) que determina lo distinto y bien separado qaeiastuster
con respecto a los otros. Estas medidas a menudo son llafmalitzes internos debido a que usahosinformacbn

presente en el conjunto de datos. La calidad dellostersobtenidos por cada algoritmo se analsedin los siguientes
indices internos:

= Cuantizacdn del error:

K

(> dlewz)/ 1Cil)

i=1 zeC;
J 6
K ( )

= Distancia Intra-Cluster (cohési). Distancia entre todos los elementos decluister, el objetivo es minimizar
esta distancia:

Error — C =

K
YUY 0/ 16
Intra—C = =1 2t % (7)

= Distancia Inter-Cluster (separéqi). Distancia entre los centroides de tdgsters donde el objetivo es maxi-
mizar la distancia entre ellos:

K-1 K
> 2 deey)
i=1 j=it1
Inter — C = / Fra (8)

> i

i=1



6. Experimentos y Resultados

6.1. Conjunto de Datos

Los algoritmos se probaron con tres tipos de conjuntos de datos generados artificialmente y con tres conjuntos de
datos provistos pdponald Bren School of Information and Computer Sciertbp://mlean.ics.uci.edu/MLSummary.html).
Los datos artificiales tienen las siguientes caréstieas:

= Se utilizd una distribu@n Normal y se generarorimeros aleatorios a partir deletodo de Box-Niller. Se
generaron instancias con elementos de 2, 3, 10, 50 y 100 dimensiones, con el fin de poder trasladar estos datos
a problemas reales con dimensiones grandes que representen distintos atributos de un elemessodéAdem
trabajar con tanfegos de conjuntos de datos de 600, 800 y 1000 elementos. Cada conjunto de datos estaba
formado por cuatrelustersdonde los elementos se distribuyeron de forma tal de obtener tres tipos diferentes
declusters

e Clustersde igual cantidad de elementos, bien globulares y separados (figura 1(a)).
¢ Clustersde igual cantidad de elementos, con forniateta y entremezclados (figura 1(b)).
e Clustersde diferente cantidad de elementos, bien globulares y separados (figura 1 (c)).
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Figura 1: Conjunto de tres tipos de datos artificiales

La Figura 1 muestra tres conjuntos de datos artificiales de ditme@sicon 1000 elementos cada uno (Instancias
denominadas 126Ba2-1000, 141Bb2-1000, 156Bc2-1000; el nombre de cada instancia se forma de la siguiente manera
por ejemplo 124Ba50-800 representa lo siguieté:identificador de la instanciBa se refiere a la distribugh de los
elementos en el conjunto de datos tipo 1%@)es la dimengin y800es la cantidad de puntos en el conjunto de datos).

Con las caractésticas anteriormente descritas se generaron 45 instancias que para la gemkréas grficas que se
muestran en la siguiente se@mgise agruparon de la siguiente manera:

= Grupo (a) est formado por 15 instancias con los datos distribuidos con la forma de la figura 1 (a) donde cinco
instancias tienen dimensiones 2, 3, 10, 50 y 100 con 600 elementos del conjunto de datos cada una, otras cinco
instancias tienen dimensiones 2, 3, 10, 50 y 100 con 800 elementos del conjunto de datos cada unay las cinco
Ultimas instancias tienen dimensiones 2, 3, 10, 50 y 100 con 1000 elementos del conjunto de datos cada una.

= Grupo (b) las 15 instancias astagrupadas de manera similar al grupo (a) pero en este grupo los datos est
distribuidos como se muestra en la figura 1(b).

= Grupo (c) las 15 instancias astagrupadas de manera similar al grupo (a) pero en este grupo los datos est
distribuidos como se muestra en la figura 1(c).

El conjunto de datos reales agormado por las siguientes Bases de datos:
= "lIris plants”: es una base de datos con 4 atributos éarioos, 3 clases y 150 elementos.

= "Glass identificatiof1 esta base de datos contiene 6 tipos de vidrio definidogmninos de su contenido de
oxido (es decir Na, Fe, K, etc).

= "Teaching assistant evaluatifiAE): esta base de datos contiene 151 elementos, 6 atributos, 3 clases. Los
datos corresponden a la performance de lafearsza de tres semestres regulares y dos semestres de verano de
151 asistentes de eri@mmnza en la Universidad de Wisconsin - Madison.



6.2. Configuracbn de Algoritmos y Resultados

Para todos los algoritmos se realizaron 30 corridas independientes. En PSO K-Rfé@nsse utilizb para espa-
cios de problema de dimensiones petagk 10) un dimulo de paitulas de 15y para dimensiones mayotes ()
el cimulo utilizado fue de 50 padulas. Los valores de las contantesy ¢, se fijaron en 1.49 w = 0,72.
A continuacdn se comparan los resultados de los algoritmos de RS@eansy PSO-K-means de 45 instancias
artificiales se seleccionaron tres instancias de cada grupo y las tres instancias que pertenecen al conjunto de datos
reales.
En la tablas 1, 2 y 3 se muestran los resultados obtenidos en cada algoritmo de los promedios de 30 corridas inde-
pendientes para las instancias analizadas, donde la columna: “Instancia” corresponde a la instancia elegida, “C-Error”
muestra la cuantiza@n del error, “Intra-C” corresponde a la distancia Intra-Cluster, “Inter-C” es la distancia Inter-
Cluster y ladltima columna,%gﬁ%gfjiﬁ:: a la radn entre las dos medidas anteriores. Por consiguiente, un buen
clusteringdebefta ser aquel que contenga cada uno delostersindividuales homogneos y entre todos lasusters
tan heterogneos como sea posible. Donde un valor péqm% representa homogeneidad dentro de los
clustersy heterogeneidad entre lokisters
Se puede observar que en todos los casos seleccionados del conjunto de datos artificiales y para lhisystamiga
el algoritmo PSOK-meansobtiene mejores resultados para cada una de las medidas de calidad analizadas. En es-
tas instancias se obtiene una menor cuantiradel error, una menor distancia Inter-Clusteagnseparadn) y una
distancia Intra-Cluster menor @m agrupamiento en los elementos) con lo cual significa que este algoftiranh
obtieneclustersmas cohesionados y separados entre ellos.

Tabla 1: Resultados obtenidos con PSO Tabla 2: Resultados obtenidos ddrmeans
Instancia C-Error | Intra-C | Inter-C [ I2fra=¢ Instancia C-Error | Intra-C | Inter-C | Z2fra=¢
122Ba3-800 36,96 46,31 | 161,74 | 0,2864 122Ba3-800 31,94 45,25 | 159,85 | 10,2831

123Ba10-800 81,04 | 89,65 | 282,26 | 0,3176 123Bal10-800 67,40 | 93,85 | 289,76 | 0,3239
124Ba50-800 153,91 | 199,38 | 654,94 | 0,3044 124Ba50-800 161,31 | 222,10 | 623,29 | 0,3563
138Bb10-800 166,84 | 213,90 | 316,29 | 0,6763 138Bb10-800 156,46 | 220,65 | 334,98 | 0,6587
139Bb50-800 407,95 | 481,96 | 741,84 | 0,6497 139Bb50-800 369,07 | 518,64 | 713,08 | 0,7273
143Bb10-1000 | 176,35 | 208,69 | 304,80 | 0,6847 143Bb10-1000 | 151,10 | 213,17 | 341,13 | 0,6249
158Bc10-1000 | 50,05 55,16 | 139,46 | 0,3955 158Bc10-1000 | 38,98 54,67 | 140,82 | 0,3883
159Bc50-1000 | 118,49 | 119,64 | 311,24 | 0,3844 I59Bc50-1000 | 95,78 | 133,88 | 314,64 | 0,4255
160Bc100-1000| 169,12 | 168,68 | 446,02 | 0,3782 160Bc100-1000| 138,56 | 194,35 | 426,41 | 0,4558

Iris-Plants 0,72 0,93 3,16 0,2931 Iris-Plants 0,65 0,92 3,27 0,2825
Glass 1,46 1,97 3,65 0,5390 Glass 1,58 2,29 4,34 0,5286
TAE 11,21 14,22 | 22,19 0,6409 TAE 10,15 13,96 | 20,98 | 0,6657

Tabla 3: Resultados obtenidos con P®@eans

Instancia C-Error | Intra-C | Inter-C | Z2fra=¢
122Ba3-800 31,67 | 44,90 | 160,95| 0,2790

123Ba10-800 62,33 88,32 | 298,37 | 0,2960
124Ba50-800 151,19 | 199,38 | 659,56 | 0,3023
138Bb10-800 151,27 | 214,48 | 356,83 | 0,6011
139Bb50-800 361,26 | 481,96 | 788,53 | 0,6112
143Bb10-1000 | 146,40 | 192,03 | 445,42 | 0,4311
158Bc10-1000 | 36,64 | 51,43 | 147,21 | 0,3493
159Bc50-1000 | 90,11 | 115,02 | 334,93 | 0,3434
160Bc100-1000| 136,52 | 161,93 | 469,57 | 0,3449

Iris-Plants 0,64 0,92 3,28 0,2816
Glass 1,44 1,96 3,84 0,5117
TAE 9,83 13,71 | 20,73 0,6610

Adicionalmente, en la figura 2 se muestran los respectivos valoré\%% de los tres algoritmos para
el grupo de 15 instancias denominado grupo (a). Se puede observar que coK-P8arsse obtienen mejores
resultados en 14 de las 15 instancias. La figura 3 muestra los valﬁgggg% obtenidos por los tres algoritmos
para las instancias del grupo (b). Se puede observar que con PSO+K-means se obtienen mejores resultados en 9 de las
15 instancias. Por su parte, en la figura 4 se muestran los v&;ﬁg@g% de los tres algoritmos para las instancias
del grupo (c). En este caso se puede observar que con esta diétridedos datos con el algoritmo PSK+means



se obtienen mejores resultados en todas y cada una de las 15 instancidsimi®opara el conjunto de datos reales
figura 5 se obtienen mejores resultados en dos de las 3 instancias.
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7. Conclusiones

PSO es unaécnica de optimizabn que realiza unallsqueda globalizada de las soluciones y puede aplicarse a
problemas delustering K-means es un algoritmo simple, directo y muy utilizadackrsteringpero puede quedar
atrapado erbptimos locales. En este trabajo se analizaron medidas de calidad destessobtenidos por tres al-
goritmos PSOK-meansy PSO-K-means estelltimo combina la habilidad de lalsqueda globalizada de PSO con
la bisqueda local d&-means Se mosth que PSOK-meanslogré encontrar en la maytar de los casos analiza-
dos mejores resultados comparados por los obtenido&{moeansy PSO de manera individual con respecto a la
cuantizaddn del error, y las distancias inter-cluster e intra-cluster. Es decir que este algoititrido len general lo-
gro encontraclustersmas cohesionados y separados. En futuros trabajos se aaddizalidad y el imeroclusters
obtenidos por este algoritmaétnido ag como tamben el efecto de usar diferentes @awetros en la performance de la
convergencia de PSO+K-means.
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