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Resumen

En los udltimos afos, los avances tecnolégicos han llevado a la generacion de
grandes volumenes de datos, y uno de los problemas es la hora de clasificar y extraer
datos, por ello el aprendizaje no supervisado juega un papel fundamental en el proceso

utilizando los tipos de algoritmos de clustring.

Por ello el presente estudio de caso, se basa en realizar un “analisis de las
caracteristicas de los tipos de algoritmos de clustering en el aprendizaje no supervisado”,
cuyo objetivo es analizar las caracteristicas de los tipos de algoritmos de clustering ya que
estos algoritmos se basan en la suposicion de que los patrones se pueden agrupar en
funcién de su similitud. Es decir que realiza un proceso para explorar y analizar los datos
donde se desconoce la estructura que tienen, cuya finalidad es encontrar patrones en los

datos que formen grupos con caracteristicas similares.
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Abstract

In recent years, technological advances have led to the generation of large volumes
of data, and one of the problems is the time to classify and extract data, so unsupervised

learning plays a fundamental role in the process using the types of clustring algorithms.

Therefore, the present case study is based on performing an "analysis of the
characteristics of the types of clustering algorithms in unsupervised learning", whose
objective is to analyze the characteristics of the types of clustering algorithms since these
algorithms are based on the assumption that patterns can be grouped according to their
similarity. That is, it performs a process to explore and analyze the data where the structure
they have is unknown, whose purpose of finding patterns in the data that form groups with

similar characteristics.

Keywords
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Introduccién

En los udltimos afos, los avances tecnolégicos han llevado a la generacion de
grandes volimenes de datos, en su mayoria datos digitales, destacando el valor de

procesarlos para extraer conocimiento e informacion.

En el campo del reconocimiento de patrones de datos, es comun encontrar
problemas en extraer datos debido a los grandes volimenes de datos, lo que puede
representar un problema para tareas de clasificacién posteriores. Por ello el aprendizaje no
supervisado juega un papel fundamental en el proceso de modelado que lleva a cabo sobre
un conjunto de ejemplos formado tan solo por entradas al sistema, que tiene ser capaz de
reconocer patrones para poder etiquetar las nuevas entradas es decir que trabaja con datos

gue no han sido etiquetado. No se tiene una etiqueta que predecir.

Uno de los principales tipos de algoritmos del aprendizaje no supervisado son los de
“clustering”, que tienen el propdsito de agrupar datos por similitud, sin previa imposicion de
restricciones por parte del experto o analista, buscando la extraccion de caracteristicas
donde cada objeto queda representado por una coleccién de descriptores, permitiendo

generar informacion valiosa que sera convertida en conocimiento.

El presente estudio de caso, se basa en realizar un “andlisis de las caracteristicas de
los tipos de algoritmos de clustering en el aprendizaje no supervisado”, que tiene como
objetivo analizar las caracteristicas de los tipos de algoritmos clustering, basados en
técnicas de agrupacion. La linea de investigacion para el desarrollo de la presente se
vincula con los tipos de algoritmos de clustering en el aprendizaje no supervisado que son
utilizados en muchas aplicaciones que requieran clasificacion de datos, como la mineria de

datos, inteligencia artificial, aprendizaje de maquina, estadisticas, entre otros.

La metodologia aplicada para recopilar informacion fue la cualitativa e interpretativa,
de tipo documental. Se utilizo articulos publicados en revista de divulgacién cientifica, libros

y documentos, entre otros, como herramienta que, a través de ello se recaudd informacion



necesaria para analizar e interpretar temas relacionado de la tematica. Este estudio de caso
estd organizado de la siguiente forma: en la primera parte se plantea el problema
encontrado en los tipos de algoritmos de clustering, en la segunda parte se justifica el
analisis de las caracteristicas de los tipos de algoritmos de clustering, en la tercera parte se
realiza la metodologia aplicada en este estudio investigativo, en la cuarta parte se muestran
informacion de los tipos de algoritmos de clustering, por ultimo, se presentan las

conclusiones.



Desarrollo

El aprendizaje no supervisado busca identificar patrones existentes, por ello el
analisis de datos de los diferentes algoritmos clustering en el aprendizaje no supervisado es
uatil en aplicaciones que requieren clasificacion de datos, como en la mineria de datos,
agrupar palabras con definiciones similares para una mejor precision del motor de

bldsqueda, etc (Llaque, 2018).

Este estudio de caso pretende ser una respuesta a la formulacion del problema

desarrollado a partir de las caracteristicas de los tipos de algoritmos clustering:

¢, Cudl es el andlisis de las caracteristicas de los tipos de algoritmos clustering en el

aprendizaje no supervisado?

El analisis de las caracteristicas de los tipos de algoritmos clustering es una técnica
exploratoria de andlisis de datos para resolver problemas de clasificacion. Consiste en
identificar qué relaciones existen entre las variables del estudio como, por ejemplo, entre
es0s estan variables, plantas, personas, animales, cosas, marketing, biologia asi entre otros

(Ceron, 2018).

Con el fin de clasificar y analizar los datos, descubrir conocimiento sobre ellos se
emerge como un campo de investigacion interdisciplinario de areas como bases de datos,
aprendizaje de maquina, inteligencia artificial, estadistica, entre otros. Entre esos estan los
tipos de clustering o métodos de clustering, tales como los de agrupamiento por particiones
y los jerarquico que son algoritmos para la precision en la tarea de clasificar datos que
contribuyen en la definicion formal de un sistema de clasificacion como un clasificador para

un conjunto de objetos (Alvaro, 2017).



La metodologia aplicada en el siguiente estudio de caso fue la investigacion
documental, que a través de un proceso sistematico de indagacion, analisis e interpretacion
de informacién se define con el objetivo de analizar las caracteristicas de los tipos de
algoritmos de clustering en el aprendizaje no supervisado, como primera parte de este
estudio analitico tenemos el aprendizaje no supervisado que trabaja con datos no
etiquetados. Es decir que no tiene etiquetas para predecir, la cual a su vez menciona su
clasificaciobn o tipos de clustering que se dividen en: agrupamiento por particiones,
agrupamiento jerarquico, agrupamiento probabilistico, a partir de los tipos de clustering se
analizara la funcionalidad de los algoritmos con el fin de indagar los diferentes algoritmos en

técnicas de agrupamiento.

En el disefio del estudio de caso, como segunda parte se realizard un estudio
comparativo de las caracteristicas, ventajas y desventajas de los diferentes tipos de
algoritmos de clustering, la cual permite determinar la forma en la que se agrupa los datos
ya que cada uno de los diferentes tipos de algoritmos de clustering tienen técnicas

diferentes de interpretar en la manera de agrupar los datos.

Finalmente, en este estudio se determina el resultado del andlisis de los algoritmos,
a través de la herramienta Jupyter Notebook con el lenguaje de programacién python la
cual, se realizé la funcionalidad de los algoritmos como resultado se observo, unos de los
primeros pasos a realizar es la normalizacion de los datos, como segundo paso se indica el
namero de cluster, como tercer paso nos muestra un resultado en representacion grafica la
cantidad de grupos formados, pero dependiendo del tipo de algoritmo su grafica puede ser

tablas, dendrogamas, graficos entre otros para luego ser interpretados con facilidad.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado, funciona con datos no etiquetados. No tienes

etiquetas para predecir. Estos algoritmos se utilizan principalmente en tareas en las que se



deben analizar datos para obtener nuevos conocimientos o agrupar entidades por relaciéon

(Vallalta Rueda, 2019).

Analisis de clustering

Andlisis de cluster (también conocido como andlisis de clustering o simplemente
agrupamiento). Es la tarea de agrupar un conjunto de objetos (no etiquetados) en
subconjuntos de objetos llamados clusters. Cada cluster consta de una coleccién de objetos
gue son similares o se considerados similares entre si, pero diferentes de los objetos de

otros clusters (Moya, 2016).

Es decir que los clustering es una técnica para explorar y analizar los datos donde
se desconoce la estructura que tienen, un modelo de clustering tendrd la finalidad de

encontrar patrones en los datos que formen grupos de datos con caracteristicas similares.

Tipos de clustering
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Agrupamiento por particiones

Los algoritmos de agrupamiento de particiones generan multiples particiones y luego
las punttan o evallan segun ciertos criterios. También se conocen como no jerarquicos, ya
gue cada instancia se sitia exactamente no de k-clusters mutuamente excluyentes. Dado
gue solo un conjunto de clisteres es el resultado de un algoritmo de cluster de particion

atipico,

Una divisién simple de un conjunto de datos en subconjuntos discretos que no se
superponen, de modo que cada punto del conjunto pertenezca a uno de dichos

subconjuntos o clusters (Alcalde, 2018).
Basados en densidad

La herramienta de Clustering basado en densidad se basa en detectar qué areas
tienen una concentracién de puntos y donde estan separados por areas vacias o de puntos

bajos. Los puntos que no forman parte de un grupo o clister se etiquetan como ruido.

En este tipo de clustering, un cluster o grupo es una regién densa de objetos
rodeada por un area de baja densidad. Suele usarse cuando hay ruido y outliers presentes
en los datos (Alcalde, 2018). El principal algoritmo utilizada en esta técnica se puede

mencionar: DBSCAN.
Density Based Scan Clustering (DBSCAN)

El algoritmo DBSCAN identificar clusteres y filtrar valores atipicos sin saber el
namero de clisteres reales lo que se basa en el concepto de &reas densas para formar
clusteres de datos (Zhang, 2018). Es decir que Consiste en medir la densidad como el

namero de puntos que caen dentro de un radio especificado.

Funcionamiento del algoritmo Density Based Scan Clustering (DBSCAN)



» Paso 1: inicia con un punto de datos de inicio arbitrario. El vecindario de este
punto se extrae usando la distancia épsilon, todos los puntos que estan
dentro de la distancia de la distancia de épsilon son puntos de vecindario.

» Paso 2: si hay un suficiente de puntos dentro de este vecindario, entonces el
proceso de agrupacion comenzard y el punto de datos actual se convierte en
el primer punto del nuevo grupo. Por ende, el punto se etiquetara como ruido
en su lugar.

» Paso 3: para este punto en el nuevo cluster, los puntos dentro de su
vecindario distante épsilon también pasan a formar parte del mismo cluster.

» Paso 4: en este proceso de los pasos 2 y 3 se repite hasta que se hayan
identificado todos los puntos en el cluster, es decir, que se hayan visitado y
etiquetado todos los puntos dentro del vecindario épsilon del cluster.

» Paso 5: una vez que se haya terminado con el cluster actual, se buscara y
procesara un nuevo punto no alcanzado o visitado, lo que resultara en el
descubrimiento de otro cluster o ruido. Este procedimiento se repite hasta

gue todos los puntos se marcan como visitados.

Basados en grafos

Segun Sandra (2018), un grafo es una estructura de datos que consiste en un
conjunto de objetos llamados vértices o nodos conectados por enlaces llamados aristas o
arcos, que ayudan a representar las relaciones binarias entre elementos de un conjunto. El

principal algoritmo utilizada en esta técnica se puede mencionar: Kruskal.

Algoritmo Kruskal

El algoritmo de Kruskal es un proceso que permite unir todos los nodos de un grafo
formando un arbol, tomando en cuenta el peso de las aristas y cuyo coste total es el minimo

posible (Benavides, 2017).

Funcionamiento del algoritmo Kruskal



» Paso 1: Ordenar las aristas de menor a mayor peso.
» Paso 2: Unir las aristas con sus vértices siempre y cuando estos no formen

ciclos (Martinez, 2018).

Minimo error cuadratico

Segun (Alcalde, 2018), afirma: “en este algoritmo, utiliza la minimizacion error
cuadrédtico para determinar a qué cluster o grupo pertenece el punto. Esta técnica es

utilizada por el algoritmo K-Medias”.

K-Medias

K-Means es un algoritmo de agrupamiento de particion. Tiene un parametro de
entrada, k, que indica la cantidad de clUsteres a generar, por lo que la cantidad de clUsteres

a buscar debe conocer de antemano.

En este algoritmo, el usuario especifica el numero de agrupaciones K. Cada
agrupacion tiene un vector medio (centroide). La distancia Euclidea se utiliza para encontrar

el cluster mas cercano al objeto (Vintimilla, 2017).

Funcionamiento del algoritmo K-Medias

» Paso 1: Seleccionar el numero de cluster (K) que deseas identificar en los
datos. En este caso K = 3.

» Paso 2: Seleccionar aleatoriamente K puntos. No tienen que ser puntos de
nuestros datos, pueden ser puntos nuevos.

» Paso 3: Medimos la distancia entre cada uno de los datos y los puntos
seleccionados, asignandole el punto que se encuentre mas cerca.

» Paso 4: Colocamos nuevos K puntos y repetimos el procedimiento.



Particional

Minimo error cuadratico

Modelo de grafos

Modelo de densidades

K-Medias

Kruskal

DBSCAN

Caracteristicas

Agrupan observaciones con
caracteristicas similares
(Capretto, 2018).

Selecciona y analiza las
aristas mas pequeias que
no se han agregado a la
solucidn (Concatto, 2017)

Establece un radio para buscar
vecinos cercanos (Salazar,
2017)

Fuente:

Angel Steven Choez
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A continuacion, se expresa la informacion de la presente tabla:

Comparacion de las Caracteristicas del Método Particional tabla 1, muestra que el
algoritmo K-Medias es para soluciones iterativas es decir que es simple, rapido, adecuado
para conjuntos de datos regulares, el algoritmo Kruskal trata de encontrar el camino o la
ruta mas corta hacia un nodo y el algoritmo DBSCAN encuentra valores atipicos es decir

gue es bueno para tareas de deteccion.
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Desventaja

-> Tiene que seleccionar cuantos
clusteres hay. Esto no siempre es
trivial e idealmente con el
algoritmo de clustering que
gueremos que los resolviera por
nosotros porque el objetivo es
obtener informacién de los
datos.

-> Inicia con una seleccion
aleatoria de centros de
conglomerados o clusteres y, por
lo tanto, puede producir distintos
resultados de clisteres en
diferentes ejecuciones del
algoritmo.

Las Unicas limitaciones
gue se presentan con el
problema de la
implementacion del
algoritmo de Kruskal es la
creacién de un algoritmo
adicional que nos
compruebe que al
adicionar una arista al
grafo no nos haga un ciclo
(Sanchez, 2017).

Si la base de datos contiene
puntos de datos que forman
clusteres de diferentes
densidades, DBSCAN no
puede agrupar bien los puntos
de datos, porque el
agrupamiento depende del
pardmetro épsilon y no se
pueden seleccionar los puntos
minimos por separado para
todos los grupos.

A continuacién, se expresa la informacion de la presente tabla:

Comparacion de Ventajas y Desventajas del Método Particional tabla 2, muestran

gue los algoritmos mencionados en la presente tabla son buenos trabajando dependiendo

del tipo de problema o problemética a resolver de acuerdo a su funcionalidad del algoritmo.

Jerarquico

Tabla 2 Comparacion de Ventajas y Desventajas del Método Particional

even

El agrupamiento Jerarlgﬁ"ecr% &erm&ﬁggpe (‘Satda clustghg%rpa sub-clusters se obtiene

un clustering jerarquico. Incluye permitir que los clusters o grupos puedan anidarse,

organizado en forma de arbol. Cada nodo del &rbol, un clister en este caso a excepcion de

los nodos de hoja, forman la unidon de sus hijos los sub-clusters. La raiz del arbol es el

cluster que contiene todos los datos. Los nodos de hoja generalmente corresponden a una

sola pieza de dato, pero esto no es obligatorio (Alcalde, 2018).
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Figura 5 Agrupamiento Jerarquico

Fuente: Angel Steven Choez
Enlace simple: El enlace simple es la distancia entre dos grupos o la distancia mas
corta entre dos puntos de cada grupo. Este enlace se puede usar para detectar valores
altos en su conjunto de datos, posiblemente valores atipicos, ya que se fusionaran al final.
Segun Alcalde (2018), “la cercania entre dos grupos o clusters se da como la distancia entre

los dos puntos mas cercanos de cada clusters”.

Enlace completo: El enlace completo se calcula la distancia maxima entre los
grupos o clusteres antes de la fusion, es decir, la distancia de los elementos mas lejanos.
Segun Alcalde (2018), concluye que: “utiliza la distancia de los dos puntos mas lejanos en

cada cluster”.

Enlace ponderado: Usa las distancias pares a pares de todos los puntos en cada

cluster, es decir que utiliza la distancia media entre los pares de cllsteres.

Método de Ward: Mide la proximidad entre dos clusters usando el incremento del

error cuadratico medio producido al unir dos clusters (Alcalde, 2018).

Jerarquico

Enlace Simple Enlace ponderado Enlace completo Método Ward

Se identifica por la Se identifica por la Se identifica por la | Se caracteriza por

Caracteristica

distancia minima entre
grupos

distancia entre centros de
grupos

distancia maxima
entre grupos

calcular la expresion
anterior cada par de

grupo
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Representacion

Figura 6 Enlace Simple | Figura 7 Enlace Figura 8 Enlace Figura 9 Método

grafica promedio Completo Ward
Fuente:
https://aprendeia.com | Fuente: . Fuente: | Fuente: _
Jalgoritmo- https://aprendeia.com/a | https://aprendeia. | https://aprendeia.com
. Igoritmo-agrupamiento- itmo- itmo-
agrupamiento- 'g 0-agrup: com/algo.rltmo /algontmg
jerarquico-teoria/ agrupamiento- agrupamiento-

jerarquico-teoria/ _ : : . . .
jerarquico-teoria/ |jerarquico-teoria/

Tabla 3 Comparacion de las Caracteristicas del Agrupamiento Jerarquico

Fuente: Angel Steven Choez

A continuacion, se expresa la informacion de la presente tabla:

Comparacion de las Caracteristicas del Agrupamiento Jerarquico tabla 3, muestra
gue estos algoritmos realizan un proceso de agrupacion jerarquica que permite disminuir la

dimensién del problema desde el punto de vista descriptivo.
Probabilistico

Esta técnica utiliza la distribucion de probabilidad para crear los clusteres. El
algoritmo utilizado en esta técnica se puede mencionar: Modelo de agrupamiento

Gaussiana.
Modelo de agrupamiento gaussiano

El Modelo de agrupamiento Gaussiana es un modelo probabilistico que supone que
todas las muestras se generan a partir de una combinacion de un numero finito de
distribuciones gaussianas, con parametros desconocidos. Pertenece al grupo de algoritmos
de agrupamiento blando donde cada punto de datos pertenecera a cada grupo existente en
el conjunto de datos, pero con diferentes niveles de pertenencia a cada grupo (Roman,

2019). .

13




Figura 10 Algoritmo Gaussiano
Fuente: https://lamfo-unb.github.io/2017/05/11/Aprendizado-Semi-Supervisionado-
para-Deteccao-de-Fraudes-Parte-2/

Ventajas

» Son mucho méas flexibles en términos de varianza de clisteres que los K-
Means, porque debido al parametro de desviacién estandar, los clisteres
pueden tener cualquier forma de elipse, en lugar de estar limitados a circulos.

» Los modelos de agrupamiento gaussianos usan probabilidad, pueden tener

multiples grupos por punto de datos.
Desventajas

» Sin suficientes puntos para cada mezcla, el algoritmo diverge y encuentra
soluciones con una probabilidad infinitas, a menos que ajustemos

artificialmente las covarianzas entre los puntos de datos.

Caracteristica

» Es un modelo probabilistico que asume todas las mediciones provienen de
una distribucion N-dimensional de Gaussianas con parametro desconocidos

(Mufioz, 2019).

Funcionamiento del algoritmo Modelo de agrupamiento gaussiano

14
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» Paso 1: Iniciamos eligiendo el nimero de cluster, como se hace en K-Means,
e inicializamos aleatoriamente los parametros de distribucién gaussiana para
cada cluster.

» Paso 2: Dadas estas reparticiones gaussianas para cada cluster, se calcula
la probabilidad de que cada punto de datos pertenezca a un cluster en
particular. Cuando mas cerca esté un dato del centro de los gaussianos, mas
probable es que esté en este grupo.

» Paso 3: Calculamos un nuevo parametro para las distribuciones gaussianas
de manera que maximicemos las probabilidades de los puntos dentro de los
clusteres.

» Paso 4. Se repiten muchas veces los pasos 2 y 3 hasta la convergencia,

donde las distribuciones no cambian mucho de una iteracidn en iteracion.

Propuesta de la solucion

Al final se cumpli6 el objetivo de analizar las caracteristicas de los tipos de
algoritmos de clustering con el fin de demostrar el funcionamiento de los algoritmos, tales
como el algoritmo K-Media perteneciente al agrupamiento por particiones se basa en
agrupar y encontrar los puntos de datos que tienen una similitud entre ellos, es decir que
cada grupo esta representado por su centro, ademas se caracteriza porque la asignacion de

los clusters es mas robusta.

Con respecto al algoritmo Gaussiana, perteneciente al agrupamiento probabilistico,
se basa en la probabilidad que supone que todas las muestras se generan a partir de una
combinacion de un nudmero finito de distribuciones gaussianas, con parametros
desconocidos, cabe mencionar que el algoritmo de gaussiana tiene funciones similares al
del algoritmo K-Media cuya diferencia que el algoritmo gaussiano al momento de agrupar

los datos, si un punto de dato se encuentra muy lejos su agrupacion no tiene peso, mientras
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gue el algoritmo K-Media al momento de agrupar los datos todos los puntos de datos del

mismo centro tienen el mismo peso.

Con respecto al algoritmo método de Ward, perteneciente al agrupamiento
jerarquico, se basa que a partir de un dendrograma con la técnica de la observacion se
determina el niamero de clusters ya que este algoritmo calcula la suma de las distancias
cuadradas en los clusteres y los fusiona para minimizarlas, la Unica dificultad que presenta
el agrupamiento jerarquico es que si trabaja con grandes volimenes de datos es muy dificil

interpretar el grafico.

Como lo anterior mencionado de los tipos de algoritmos de clustering en el
aprendizaje no supervisado, es importante mencionar que los algoritmos mas utilizados son
los K-Media, DBSCAN, Gaussiana, método de Ward, todos estos algoritmos son buenos
resolviendo problemas en clasificar los datos solo hay que tener en cuenta que cada
algoritmo trabaja de acuerdo al planteamiento del problema o la problematica a resolver,
esto se debe porque cada uno de los algoritmos identifican diferentes patrones dentro de un

grupo de datos.

Conclusioén

Al finalizar el estudio de caso analisis de las caracteristicas de los tipos de

algoritmos de clustering en el aprendizaje no supervisado se concluye:
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Los tipos de algoritmos de clustering tiene como finalidad encontrar patrones con
caracteristicas similares dentro de un conjunto de datos y mediante un proceso no

supervisado lo particionan en cierto numero de clusters.

Ademas, se estudid los de agrupamiento por particiones que generan varias
particiones y luego las evallan segun algun criterio y el agrupamiento jerarquico produce
una jerarquia de grupos llamados dendogramas que consiste en permitir que los clusters

puedan anidar, y mostrar en forma de arbol.

También se estudid el algoritmo gaussiano perteneciente al agrupamiento
probabilistico, se basa en las probabilidades para formar los clusters cuya dificultad que si
los puntos de datos estdn muy dispersos encuentra un conjunto de probabilidades infinitas

es decir con soluciones irregulares.
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Para demostrar el analisis de las caracteristicas de los tipos de algoritmos clustering
en el aprendizaje no supervisado se utiliz6 el método de agrupamiento particional utilizando
el algoritmo K-medias y para el manejo de los datos se us6 una base de datos llamada

“caracteristicas de vinos”, la cual vamos agrupar o clasificar los datos.

Untitled - Jupyter Notebook - a
(@ localhost:8388/notebooks/Documents/JUPYTER Untitled.ipynb?kernel_name=python3 A fs B 8 O] (V\N:;r:gm’n 3)
" Jupyter Untitled Last Checkpoint hace 2 horas (autosavad) [
File ~ Edit  View Inset Cell  Kemel  Widgsls  Help | Python 3 (ipykemel) O
B+ @ B+ +|»rRun B C/ W coe v|[e=

# Clustering algoritmo K-Media

In [4]: import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.cluster import KMeans

#Importamos los datos
In [5]: vinos=pd.read_csv(’C:/Users/DELL/Desktop/BD/BD-PRUEBA/caracteristicas de vinos.csv',engine='python’)
vemos las caracteristicas del objeto

In [6]: vinos-pd.read_csv(’C:/Users/DELL/Desktop/BD/BD-PRUEBA/caracteristicas de vinos.csv',engine='python’)

Figura 11 Importacion de Librerias
Fuente: Angel Steven Choez

Importacion de Librerias figura 11, aqui en esta parte importamos las librerias
necesarias para analizar los datos, y a su vez importamos el origen de dato con su

respectiva ruta de archivo.

Unkitled - hupyter Notebeok - o
T localhost:3888/notebooks/Documents/IUPYTER/Untitled.ipynbkerne|_name=python2 % P Q= B
_ Jupyter Untitled Last Checkpoint hace 2 horas {autasaved) A
Flle Edt  View Insen  Ce Keme Midgets  Help Trusted | Python 3 (ipykemel) ©
B+ x 8B 4|¥% FHRn B C W Code v =2
In [7]: wvinos.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’ >

RangeIndex: 178 entries, @ to 177

Data columns (total 14 columns)

#  Column Non-Null Count Dtype

®  vino 178 non-null  inte4

1 Alcohol 178 non-null  floatsd

2 Malic 178 non-null floatsa

3 Ash 178 non-null floatss

4 Alcalinity float64d

5 Magnesium intéd

& phenols 1 floates

7 Flavanolds 1 float64

8  Monflavanoids 11 floatéd

9  Proanthocyanins 178 non-null  #loates

18 Color 178 non-null  floates

11 Hue 178 non-nul floatss

12 Dilution 178 non-null  floatéd

13 Proline 178 non-null  inted

dtypes: float6a(11), Intée(3)

memory usage: 19.6 KB

Figura 12 Informacion Origen de Datos
Fuente: Angel Steven Choez

Informacion origen de datos figura 12, aqui vemos los datos que contiene la base de

datos.
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Untitled - Jupyter Notebook = [mj

(@ localhost:s ks/Documents/JUPYTER/Untitled.if el_name=python3 A Jg ® 8 o = (\mzs
_: JUpyter Untitled Last Checkpoint: hace 2 horas (autosaved) F Logout
File  Edit  View Insen  Cel  Kemel  Widgets  Help Truste | Python 3 (ipykemel) ©
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In [8]: vinos.head()

ouetel Vino Alcohol Malic Ash Alcalinity il Phenols FI: id i i Color Hue Dilution Proline
0 1 1423 171 243 156 127 2.80 3.06 028 229 564 1.04 3.92 1065
1 2 1320 178 214 "2 100 285 278 028 128 438 105 340 1050
2 3 1316 236 267 1886 101 280 324 0.30 281 568 103 317 1185
3 4 1437 195 250 168 13 385 349 024 218 780 086 345 1480
4 5 1324 258 287 210 118 2.80 2.69 039 182 432 1.04 293 735

In [2]: vinos_variables=vinos.drop(['Vino'], axis=1)

Figura 13 Primeras
Fuente: Angel Steven Choez

Primeras Filas figura 13, aqui en esta parte ya tenemos desplegada la primera fila,

correspondiente a la primera columna de la figura 12.

Untitled - Jupyter Notebook = (m]
D) localhost:s otebooks/Documents/JUPYTER/Untitled.ipynb?kernel_name=python3 A fa B s {ec] T (-Ini:é*:éswbn [
" Jupyter Untitled Last Checkpoint hace 2 horas (autosaved) A Logout
ile Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Truste: | Python 3 (ipykemnel) O
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Obtenemos las Estadisticas Descriptivas de vines

In [1@]: vinos_variables.describe()

out[1e]:

Alcohol Malic Ash  Alcalinity Magnesium  Phenols Fl d: y. Color Hue  Dilutic
count 178.000000 178.000000 178.000000 178.000000 178.000000 178.000000 178.000000  178.000000 178.000000 178.000000 178.000000 178.0000¢
mean 13.000618 2336348 2366517 10.404944 09741573 2205112  2.029270 0.361854 1500899 5058000  0.957449  2.6118%

std 0811827 14117146 0274344 33309564 14282484 0625851  0.098859 0.124453 0572350 2318286  0.228572  0.7099¢
min  11.030000 0740000 1360000 10.600000 70.000000  0.880000  0.340000 0.130000 0.410000  1.280000  0.480000  1.2700(
25% 12362500  1.602500  2.210000 17.200000 88.000000  1.742500  1.205000 0.270000 1250000 3220000  0.782500  1.9375(
50% 13.050000 1265000 2360000 19500000 98.000000 2355000  2.135000 0.340000 1555000 4690000  0.965000  2.7800C
75% 13.677500 3082500 2557500 21.500000 107.000000  2.800000  2.875000 0.437500 1950000 6200000  1.120000  3.1700C
max 14.820000 5800000  3.230000 30.000000 162.000000  3.880000  5.080000 0.660000 3580000 13.000000  1.710000  4.0000(

b

Figura 14 Estadisticas de los
Fuente: Angel Steven Choez

Estadisticas de los Datos figura 14, aqui en esta nos muestra los valores
estadisticos tales como: la desviacion estandar, el promedio, valores minimos, valores

maximos, y los cuartiles de cada columna.
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#hormalizamos los valores de las caracteristicas#

In [11]: vinos_norm=(vinos_variables-vinos_variables.min())/(vinos_variables.max()-vinos_variables.min())

vines_norm
Out[11]:

Alcohol Malic Ash Alcalinity Magnesium Phenols Flavanoids Nonflavanoids Proanthocyanins Color Hue Dilution  Proline

0 0842105 0.191700 0572193 0.257732 0.619565 0.627586 0.573840 0.283019 0.593060 0.372014 0.455285 0.970696 0.561341

1 0571053 0205534 0417112 0030928 0326087 0575862 0510548 0245283 0274448 0264505 0463415 0780220 0550842

2 0560526 0320158 0700535 0412371 0336957 0627586 0611814 0.320755 0757098 0375427 0447154 0695871 0646933

3 0878947 0239130 0609626 0318588 0467391 0989655 0.664557 0.207547 0558360 0556314 0308943 0798535 0857347

4 0581579 0.365613 0.807487 0.535082 0.521739  0.627586 0.495781 0.490568 0.444795 0.250386 0.455285 0.608059 0.325963
173 0705263 0970356 0582888 0510309 0271739 0241379 0.056962 0735848 0205047 0547782 0130081 0172161 0329529
174 0623684 0626482 0598930 0639175 0347826 0282759 0.086498 0566038 0.315457 0513652 0178862 0106227 0336662
175 0.589474 0699605 0.481283 0434536 0.543478  0.210345 0.073340 0.566038 0.206530 0.761092 0.089431 0.106227 0.397290
176 0563158 0.365613 0.340107 0.484536 0.543475  0.231034 0.071730 0.754717 0.331230 0.684300 0.097561 0.128205 0.400856
177 0815789 0664032 0737968 0716495 0282609 0368966 0.088608 0811321 0.296530 0.675768 0.105691 0.120879 0201141

178 rows x 13 columns

Figura 15 Normalizar
Fuente: Angel Steven Choez

Normalizar Valores figura 15, aqui en esta parte normalizamos los valores para

después encontrarlo dentro del mismo rango.

&' Untitled - Jupyter Notebook - [u}
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In [12]: vinos_norm.describe()

out[12]:
Alcohol Malic Ash  Alcalinity Magnesium  Phenols i y: Color Hue Dilutic
count 178.000000 178000000 178000000 178.000000 178000000 178000000 178.000000 178 000000 178.000000 178.000000 172.000000 178.0000(
mean 0518584 0315484 0538244 0.458502 0323278 0453487 0.356386 0437450 0372523 0322363 0.388170 0.4914¢
std 0.213639 0.220780 0.146708 0.172142 0.155244 0.215811 0.210730 0234318 0.180555 0.197806 0.185831 0.26007
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.00000
25% 0.350858 0.170455 0454545 0.340208 0.195652 0262931 0.182483 0264151 0264984 0.185529 0.245935 024450
50% 0531579 0222332 0534759 0.458763 0.304348 0474138 0.378692 0396226 0.361199 0290856 0.394309 0.55311
5% 0686711 0462945 0640374 0.561856 0402174 0627586 0.534810 0580189 0.485804 0419795 0520325 069597
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.00000

»

Figura 16 Valores Normalizados Descriptos
Fuente: Angel Steven Choez

Valores Normalizados Descriptos figura 16, aqui en esta parte nos muestra los

valores estadisticos ya normalizados
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Busqueda de la cantidad optima de clusters

Calculamos que tan similares son los individuos dentro de los clusters

In [13]: wcss =

(1

for i in range(1, 11):
kmeans=kMeans(n_clusters = i, max_iter - 3@8)
kmeans . fit(vinos_norm) #aplico K-means a La base de datos
wcss.append(kmeans.inertia_})

= a

~,
& e )
sion (@)

;
@ (

? Logout

sted | Python 3 (ipykemel) O

C:\ProgramData\Anaconda3\lib\site-packages\sklearn\cluster\_kmeans.py:881: Userharning: KMeans is known to have a memory leak o
n Windows with MKL, when there are less chunks than available threads. You can aveid it by setting the environment variable OMP
_NUM_THREADS=1.

warnings.warn(

In [15]: plt.plot(range(1, 11), wcss)
plt.title("Codo de Jambu")
plt.xlabel( Numero de Clusters')
plt.ylabel("WCSS') #wcss. es un indicador de que tan similares son Los individuos de Los clusters
plt.show()

Codo de Jambu

WSS
8 3 3

5

3
Numera de Clusters

Figura 17 Busqueda de Clusters Optima
Steven

Fuente: Angel

Choez

Busqueda de Clasters Optima figura 17, aqui en esta parte aplicamos el método de

busqueda de clusters, pero antes de eso aplicamos un método llamado “Codo de Jambu”

gue es para crear una cantidad de clusters similares dentro de los mismo, luego de eso nos

muestra la grafica del Codo de Jambu donde elegimos en la gréfica el nimero 3 porque a

parti de ese numero deja de disminuir los clusters y es la cantidad

formar.
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Aplicamos el metodo K-means a la base de datos

clustering = KMeans(n_clusters = 3, max_iter = 36@) #Crea el modelo
clustering.fit(vinos_norm) #Aplica el modelo a La base de datos

Kreans (n_clusters=3)

agregando 1a clasificacion al archivo original

vinos['Kieans_Clusters'] = clustering.labels_ #los resultados del clustering se guardan

vinos.head()

Vino Alcohol Malic Ash Alcalinity Magnesium Phenols Flavanoids Nonflavanoids Proanthocyanins

a

optima de clusters a

= @ ( )

A

Logout

| Python 3 (ipykemel) O

en Labels  dentro del modelo

Color

Hue Dilution Proline KMeans_Clusters

0 1 1423 171 243 156 127 2380 3.06
12 1320 178 214 112 100 2565 276
2 3 1316 236 267 1856 101 280 324
34 1437 195 250 16.8 13 285 3.49
4 5 1324 250 287 210 118 220 2569

028
026
030
024
039

229
128
281
218
182

564
438
568
7.80

432

1.04
1.05
1.03
036
1.04

3.92
340
347
345
203

1085
1050
1185
1480

735

Figura 18 Aplicamos el método K-Medias
Choez

Fuente: Angel Steven

2
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Aplicamos el método K-Medias figura 18, aqui en esta parte aplicamos el método de

K-medias a la base de datos con el objetivo de agregar la clasificacion al archivo original.
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In [22]: from sklearn.decomposition import Pca
pca = PCA(n_components=2)
pca_vinos = pca.fit_transform(vinos_norm)
pca_vinos_df = pd.DataFrame(data = pca_vines, columns = ['Componente_1', 'Componente_2'])
pca_nombres_vinos = pd.concat([pca_vinos_df, vinos[['KMeans Clusters']]], axis=1)

pca_nombres_vinos

Componente_1 Componente_2 KMeans_Clusters

o -0.706336 -0.253193 2
1 -0.484977 -0.008823 2
2 -0.521172 -0.189187 2
3 -0.821644 -0.530908 2
4 -0.202548 -0.059467 2
173 0739510 -0.471901 1
174 0581781 -0.348366 1
175 0.626313 -0.546857 1
178 0.572991 -0.425518 1
177 0701764 -0.513505 1

178 rows x 3 columns

Figura 19 Andlisis de Componentes Principales

Fuente: Angel Steven Choez

Andlisis de Componentes Principales figura 19, aqui en esta nos muestra un cuadro

como se formaron los clusters.

26
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177 0701764 -0.513505

175 rows = 3 columns

In [23]: |fig = plt.figure(figsize = (5,6))
ax = fig.add_subplot(1,1,1)

ax.set_xlabel('compo
ax.set_ylabel('Compo
ax.set_title('Compcnente

Principales”,

color_theme =
ax.scatter{x =
c=color_theme[pca_nombres_vin

plt.shou()

nte 1', fontsize =
2', fontsize =

np.array(["blue”, "green",

Help

15)
15)
fontsize = 28)

"red"])

pca_nombres_vines.Componente_1, v = pca_nembres_vings.Componente_2,

o0s.kKMeans_Clusters], s = 5@)

Componentes Principales

o8 .
06 .
i
Cad
04 .o..;"’\,!
P FRE R R
e L LI
2 . % 's .
2 w . q o . ®
£ 3, ¢
5 I‘t.;.‘ ’ :.“".: .
. -
<
05l % e N *

075 -0s0 025 0bo 035 05

Componente 1

Figura 20 Visualizacion de los Clusters
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Visualizacion de los clusters figura 20, aqui en esta parte nos muestra la

visualizacién grafica de los cluster formados con sus respectivos grupos, luego de la

agrupacion guardamos los datos nuevos datos ya clasificado.
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Para esta demostracion en analizar de las caracteristicas de los tipos de algoritmos
clustering en el aprendizaje no supervisado se usé el método de agrupamiento jerarquico
utilizando el algoritmo método Ward y para el manejo de los datos se usé la misma base

de datos llamada “caracteristicas de vinos”, la cual vamos agrupar o clasificar los datos.

slgeritma-ward - Jupyter Natsbook

(&) (@ localhost:8888/notebooks/Documents/JUPYTER/algoritmo-ward.ipynb A Y ® 8 L] o=
" Jupyter algoritmo-ward Lest Checkgoint: hace 2 horas (autosaved) A Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Not Trusted ‘ Python 3 (ipykemnel) O

B+ 3 & B 4 % PRin B C W Makdown v =

Clustering algoritmo ward

In [13]: import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

In [14]: vinos=pd.read_csv('C:/Users/DELL/Desktop/BD/BD-PRUEBA/caracteristicas de vinos.csv',engine="python')

Figura 21 Importacion de Librerias
Fuente: Angel Steven Choez

Importacion de Librerias figura 21, aqui en esta parte importamos las librerias
necesarias para analizar los datos, y a su vez importamos el origen de dato con su

respectiva ruta de archivo.
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B+ % & B 4 ¥ PR B C M| Markdown v =
In [15]: vinos.info()
<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 178 entries, @ to 177
Data columns (total 14 columns):

#  Column Non-Hull Count Dtype

8 Vine 178 non-null inted

1 Alcohol 178 non-null floated
2 Malic 178 non-null float64
3 Ash 178 non-null float6a
4 Alcalinity 178 non-null float64
5 Magnesium 178 non-null intea

6 Phenols 178 non-null floated
7  Flavanoids 178 non-null float64
8 Nonflavanoids 178 non-null float64d
9 Proanthocyanins 178 non-null float64
1@ Color 178 non-null float6a
11 Hue 178 non-null floates
12 Dilutien 178 non-null float64

13 Proline 178 non-null inté4
dtypes: floaté4(11), inté4(3)
memory usage: 19.6 KB

Figura 22 Informacién Origen de Datos

Fuente: Angel Steven Choez
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Informacion origen de datos figura 22, aqui vemos los datos que contiene la base de

datos.
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In [16]: vinos.head()

[16]: Vino Alcohol Malic Ash Alcalinity Phenols i s Color Hue Dilution Proline
0 1 1423 171 243 1586 127 280 3.06 028 229 564 104 392 1085
1 2 1320 178 214 12 100 285 276 026 128 438 105 340 1050
2 3 1316 236 267 1886 101 280 3.24 0.30 281 568 103 317 1185
3 4 1437 195 250 16.8 13 3.85 3.49 024 218 780 086 3.45 1480
4 5 1324 259 287 210 18 280 269 039 182 432 104 293 735

In [18]: vinos.shape

out[18]: (178, 14)

Figura 23 Primeras
Fuente: Angel Steven Choez

Primeras Filas figura 23, aqui en esta parte ya tenemos desplegada la primera fila,

correspondiente a la primera columna de la figura 22.

slgoritmo-ward - Jupyter Notebook -
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In [19]: from sklearn.preprocessing import normalize

vinos_scaled = normalize(vinos)

In [21]: vinos_scaled = pd.DataFrame(vinos_scaled, columns=vinos.columns)

vinos_scaled.head()

Vino  Alcohol Malic Ash  Alcalinity Phenols Color Hue  Dilution Prolin¢
0 0000932 0013264 0001594 0002285 0014542 0118383 0.002610 0.002852 0.000281 0.002135 0005257 0000969 0003854 0.99273(
1 0001896 0012513 0001687 0002029 0010617 0094794 0002512 0002616 0.000246 0001213 0004152 0000995 0003223 0 99533¢
2 0002522 0011063 0001984 0002245 0015636 0084906 0002354 0002724 0.000252 0002362 0004775 0000866 0002665 099617,
3 0002694 0.009680 0.001314 0.001684 0.011317 0.076119  0.002593 0.002351 0.000162 0.001468 0.005254 0.000579 0.002324 0.99695(
4 0006712 0.017775 0.003477 0.003853 0.028192 0.158414 0.003759 0.003611 0.000524 0.002443 0.005200 0.001396 0.003933 0.98673"

3

Figura 24 Normalizar
Fuente: Angel Steven Choez

Normalizar Valores figura 24, aqui en esta parte vemos valores numéricos es decir

con valores normalizados.
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In [23]: import scipy.cluster.hierarchy as shc
plt.figure(figsize-(1e, 7))
plt.title("Dendrograms")

dend = shc.dendrogran(shc. linkage(vines_scaled, method="ward’})

Dendrograms
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Figura 25 Dendrograma de los

Fuente: Angel Steven Choez

Dendrograma de los Datos figura 25, aqui en esta parte vemos una representacion

gréfica de dendrograma la cual nos permitira calcular la distancia de cada uno de ello y con

la técnica de la observacion vemos como se forman los clusters.
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In [36]): from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

cluster = AgglomerativeClustering(n_clusters=4, affinity=' *, linkage="ward')

In [37]: cluster.fit_predict(vinos_scaled)

Out[37]: array([3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3,3, 3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,3,
3,3,32, 3 3,3,3,3,3%,3,3,3,3,5,33,3,1,1, 3, 3, 1,
3,3, 3,3, 3,3,3,3 3 3 3,3,3,3 3 1, L8 1,9,8, 1,
1,1,1,1,1,9,61,1,@ 90,8 1,0, 2 1,1, 0,0, 0, 0,0,
1,1, e,e,@e,2,2,1,9,2,1,2,1,86, 2, 2,1, 2,9,0, 2,1,
@, 2,0,2,2,2,0,2,2,8,8,2,2,2,2,2,2,2,2,0,8, 2,
@, @, 0,1, 1,2, 0,08 1,2,2, 1,1, 2, 8, 8, 2, 2, 2, 2, 8,
@, @, 2,1,@ 6, 2,0,2,8,0,2,8,8,8, 2,2, 2,8 0,0, 8,
@, 2], dtype=int&4)

Figura 26 Grupos de Clusters

Fuente: Angel Steven Choez
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Grupos de Clusters figura 26, aqui en esta parte nos muestra los grupos de clusters

formados.
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In [39]: plt.figure(figsize=(1e, 7))

plt.scatter(vinos_scaled[ 'Vino'], vinos_scaled['Alcohol’], c=cluster.labels_ )

0out[22]: <matplotlib.collections.PathCollection at @x241dc86a7ce>
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Figura 27 Visualizacion de los Clusters

Fuente: Angel Steven

Choez

Gl e
a Logout

| Python 3 (ipykemel) C

Visualizacién de los clusters figura 27, aqui en esta parte nos muestra la

visualizacién grafica de los cluster formados con sus respectivos grupos, luego de la

agrupacion guardamos los datos nuevos datos ya clasificado.

Nota: con respecto a la gréfica final los puntos de datos parecen estar mezclados

con otros grupos, pero no es asi debido porque la gréafica est4 en 2D, se apreciaria mejor

los puntos de datos si la gréfica fuera en 3D y se veria que los puntos estan esta mas

distante.
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