IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 17, NO. 5, MAY 2019

807

Performance Analysis of Clustering Internal
Validation Indexes with Asymmetric Clusters

J. Rojas-Thomas, M. Santos, M. Mora, and N. Duro

Abstract—The present work evaluates the performance of a set
of internal clustering indexes in artificial and real data sets
regarding a specific structural characteristic. In particular, it
deals with data sets whose clusters present asymmetric
characteristics in their geometries. With this objective, the
concept of symmetry is formalized with respect to the axes of
maximum variance of the clusters by the definition of a new
index. Then a novel methodology is proposed to evaluate the
performance of the internal indexes for crisp clustering in sets
with this specific structural characteristic. The new defined index
is combined with the correlation analysis, allowing to evaluate
dynamically the performance of 11 internal indexes well known
in the literature, and of a recently proposed index, the
Representative Tree Index (RTI). In this way, this methodology
allows us to measure not only the absolute error of the indices in
relation to a particular configuration of clusters, but also the
degree to which the structural characteristic of interest influences
the performance of the index, obtaining a more generic
understanding of their behaviors.

Index Terms—Clustering, Internal Performance

evaluation, Symmetry.

indexes,

1. INTRODUCCION

1 clustering es una de las técnicas mas utiles dentro del

area de mineria de datos, con wvastas aplicaciones,
abarcando dominios como la ingenieria, la medicina, negocios
y las ciencias sociales [1-5]. El proceso del clustering de datos
consiste en clasificar de una manera no supervisada un
conjunto de patrones (observaciones o datos) en grupos
(clusteres) y, de esta forma, descubrir patrones y correlaciones
de interés en la distribucion de los datos [6-7]. El objetivo
final es que en la particion que se obtiene los datos asignados
a un mismo cluster sean similares y los de clusteres diferentes
sean muy distintos [8-9].

La aplicacion del proceso del clustering de datos consta de
cuatro pasos principales: a) seleccion del espacio de
caracteristicas, b) aplicacion del algoritmo de clustering sobre
el conjunto de datos obteniendo una particion, ¢) validacion de
los resultados y, finalmente d) interpretacion de los mismos.
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Especificamente, el principal objetivo de la etapa de
validacion de los resultados es la de encontrar la particion que
mejor encaja con la estructura subyacente de los datos, para lo
que se utilizan los indices de evaluacion internos. Este tipo de
indices no requieren informacion extra acerca de los datos, se
basan solamente en el calculo de propiedades como el nivel de
compactacion de los clusteres, sus grados de separacion y
niveles de redondez [10].

Es de gran importancia en problemas reales medir y
comparar los rendimientos de los indices internos bajo
diferentes escenarios. Para poder realizar este analisis se
suelen utilizar conjuntos de datos en los cuales la particion
ideal y el numero Optimo de clisteres son previamente
conocidos. Para ello se utilizan tanto conjuntos de datos
artificialmente generados como extraidos de problemas reales
de clasificacion, generalmente de repositorios publicos.

Una carencia bastante comun en los estudios sobre el
rendimiento de los indices es que no establecen una medida
formal del valor de las caracteristicas estructurales de los
conjuntos de datos utilizados, basandose solamente en una
apreciacion visual de los mismos, de forma que el analisis de
la influencia de estos factores en el rendimiento de los indices
internos es poco riguroso. Otra limitacion es que la evaluacion
de los indices se basa en escenarios que representan la
caracteristica estructural de interés a partir de la cual se
generan rankings absolutos de los indices, obviando el hecho
de que estos indices se ven afectados también por otras
propiedades estructurales de estos conjuntos no consideradas
en el estudio, tales como las posiciones de los clusteres,
tamafios, etc., lo cual no permite extrapolar los rendimientos
de los indices a otros escenarios. Esto se puede ver en la
diversidad de resultados que presentan los estudios de los
rendimientos de estos indices.

Por ese motivo en este trabajo se propone una nueva
metodologia, la cual se basa en la definicion de un estadistico
para medir la presencia de la caracteristica estructural de
interés en los conjuntos de datos. Ademds permite realizar un
analisis dinamico de como el grado de presencia de la
caracteristica estructural de interés afecta al rendimiento del
indice en diferentes casos. Esto, junto con el estudio
bidimensional de sus rendimientos, permite agrupar los
indices en categorias mas flexibles.

En este articulo la aplicacion de esta metodologia se ha
centrado en una propiedad estructural no cubierta por otros
trabajos previos, la existencia de asimetrias en el interior de
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los mismos  clisteres.  Caracteristicas  estructurales
tradicionalmente consideradas en estos estudios han sido las
densidades, el nimero de clusteres, sus grados de separacion,
el nivel global de ruido y las diferencias de tamaiio, entre otras
[11].

Este trabajo se estructura de la siguiente forma: la seccion 11
resume el estado del arte respecto a la evaluacion de los
rendimientos de los indices internos de clustering. La seccion
IIT describe el nuevo indice de simetria definido y la
metodologia de analisis de rendimientos propuesta. La seccion
IV detalla las definiciones de los indices internos evaluados en
este estudio. La seccion V presenta los resultados
experimentales y su andlisis. Las conclusiones finalizan el
articulo.

II. ESTADO DEL ARTE

Los trabajos que han analizado la problematica de los
rendimientos de los indices internos comparan los mas
utilizados en la literatura sobre clustering [8, 10, 12, 13] y/o
proponen un nuevo indice interno [14-17]. Se diferencian
principalmente en las caracteristicas estructurales sobre las
cuales los indices son evaluados y el alcance del estudio
(nimero total de indices internos, de conjuntos de datos, etc).
Algunos estudios utilizan varios algoritmos de clustering para
validar los resultados [18].

Por ejemplo, en [13] se evaltan los rendimientos de 11
indices internos. Las caracteristicas estructurales de los
conjuntos de datos artificiales de dos dimensiones analizadas
por este trabajo son: ruido, densidad, sub-clisteres y tamanos.
El estudio realiza ademas un andlisis de monotonicidad de los
indices y concluye que solo un indice (S_Dbw) obtiene buen
rendimiento en todas las caracteristicas consideradas, y las que
afectaron en mayor medida los rendimientos de los indices
fueron la presencia de ruido y de sub-clisteres.

En [8] se evaltia la capacidad de 30 indices internos para
reconocer la particion que mas se aproxima a la distribucion
objetivo usando indices externos. Las caracteristicas
estructurales consideradas en los conjuntos de datos
artificiales son seis: nimero minimo de datos por cluster,
nimero de clusteres, solapamiento entre clusteres, nimero de
dimensiones del espacio de caracteristicas, densidades y
presencia de ruido. No se encuentra evidencia de la
superioridad clara de un indice en particular sobre el resto.
También se concluye que el nivel de ruido y grado de
solapamiento entre clusteres son los factores que mas
afectaron a los rendimientos de los indices internos.

En [10] se analizan seis indices internos en combinacion
con 12 diferentes técnicas de clustering, considerando las
variaciones de un mismo algoritmo. Las caracteristicas
estructurales de los conjuntos artificiales de prueba destacadas
son: el numero de clusteres, el nimero de dimensiones, el tipo
de distribucion de los datos de los clusteres en cada dimension
(gaussiana, circular), grado relativo de separacion de los
centros de los clusteres. El estudio concluye que se obtienen
resultados satisfactorios en condiciones apropiadamente
restringidas, tales como la distribucion gaussiana de los datos
y en combinacién con el uso de algoritmos de clustering

orientados a encontrar clisteres compactos. Del total de
indices analizados el que obtiene el mejor rendimiento es
Silhouette.

En [14] se propone un nuevo indice, I. Las principales
caracteristicas estructurales de los conjuntos de datos fueron la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas (hasta diez
dimensiones), la superposicion parcial entre las clases, y la
distribucion estadistica que siguen los datos de cada cluster.
En todas las pruebas el indice propuesto (I) reconoce el
nimero 6ptimo de clusteres, superando a los otros indices
analizados.

En [15] se analiza los rendimientos de 12 indices internos y
se compara el rendimiento del indice propuesto (WB) con dos
indices similares (CH y Xu). Entre las caracteristicas
estructurales de los conjuntos de datos artificiales destacan la
funcion de distribucion utilizada para generar los clusteres,
densidades, geometrias y asimetrias, aspectos sobre los que sin
embargo el trabajo no ofrece ninguna descripcion cualitativa o
cuantitativa.

En [16] se compara el indice propuesto (RTI) con siete
indices internos. Las caracteristicas estructurales de los
conjuntos de datos artificiales fueron el numero de clusteres
optimo, las geometrias de los clusteres (circular, eliptica, arco,
anillo), sus grados de dispersion, densidades, el grado de
solapamiento entre los clusteres y el nivel de ruido global
presente. Las geometrias de los clusteres se representan de
manera visual. Para medir los grados de dispersion,
densidades, solapamiento y nivel de ruido el trabajo propone
una serie de indices basados en un enmallado que se realiza en
el espacio de caracteristicas.

III. METODOLOGIA PROPUESTA

La propuesta de este articulo abarca dos aspectos: primero,
la definicion formal del concepto de simetria de un cluster
respecto a su eje de maxima varianza y, segundo, una nueva
metodologia de evaluacién de los rendimientos de los indices
internos de clustering a través de un analisis de correlacion.

En este trabajo se considera la simetria de un cluster sobre
su eje de maxima varianza como el grado de simetria en la
distribucion de los datos, tomando como referencia el
centroide del cluster, sobre el vector de maxima varianza. Esta
medida se obtiene al dividir un cluster por su centroide usando
un hiperplano perpendicular al vector de maxima varianza del
mismo. Si el cluster es simétrico, el centroide deberia estar
localizado en el centro de la geometria del clister en la
dimension determinada por el vector. Por el contrario, si
existen diferencias significativas en la distribucion de los
datos y en las densidades involucradas, el centroide aparece
desplazado hacia uno u otro extremo de la geometria.

En la Figura 1 (arriba) se muestra un cluster con un alto
grado de asimetria respecto a su eje de varianza maxima. El
promedio de las proyecciones de los datos sobre el eje de
maxima varianza a partir del centroide se representa como dos
rectas que nacen a partir de este ultimo. Se puede observar el
alto grado de disimilitud en las longitudes de las dos
proyecciones. En la Figura 1 (abajo) se muestra un cluster con
un alto grado de simetria, donde las proyecciones tienen
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Fig. 1. Clusteres con un alto grado de asimetria (arriba) y simétrico (abajo)
respecto a la distribucion de los datos en su eje de maxima varianza.

Para obtener una medida del grado de simetria se propone
utilizar las proyecciones de los vectores distancia de los datos
del cluster respecto del centroide sobre el vector de maxima
varianza. Estas proyecciones se promedian separadamente
para los dos subconjuntos a ambos lados del hiperplano,
constituyéndose en un estimador de la longitud de la
geometria del clister. Luego se calcula la razén entre las
longitudes de ambas proyecciones, usando como denominador
el mayor valor. Una perfecta simetria daria un valor de 1 e ira
progresivamente disminuyendo hasta cero con clusteres de
menor simetria.

En la Figura 2, de izquierda a derecha y de arriba a abajo se
muestra el proceso de obtencion de las longitudes del cluster
sobre el vector de maxima varianza. En a) obtencion del
centroide del cluster (circulo negro), b) obtencion del vector
de méxima varianza, c) divisiéon del cluster a través de un
hiperplano perpendicular al vector (linea segmentada), d)
obtencion de los vectores distancia de los datos al centroide, ¢)
proyecciones de estos vectores distancia sobre el vector de
maxima varianza del cluster y, finalmente, f) calculo de las
longitudes promedio de estas proyecciones a ambos lados del
hiperplano.
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Fig. 2. Calculo de las longitudes del cluster sobre el vector de méxima
varianza: a) a f).

A. Definicion Formal del Indice de Simetria

La metodologia usada para crear este indice estd
parcialmente basada en la propuesta por los mismos autores en
[19] para mejorar el indice Davies-Bouldin. Sea D un conjunto
de datos particionado en M clisteres. Sea Cy={x1,x,...,x»} el
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conjunto de n datos perteneciente al cluster k-ésimo. Sea c; su

centroide, y v/"* el vector que captura la mayor varianza del

cluster (vector principal). El célculo del indice requiere los

siguientes pasos:

a) Obtener los vectores distancia Dy={d;d>,...,ds} entre el
centroide cy y el dato x-iésimo perteneciente al clister.

b) Calcular el producto vectorial de las distancias recién
calculadas, Dy, y el vector de maxima varianza, v¢"*,
representado como,

|3 o —max
D, _‘di oV,

(M

Donde p; es la proyeccion del vector distancia d; sobre la
recta determinada por el vector de maxima varianza vy,

¢) Agrupar las proyecciones obtenidas en dos conjuntos, P+
y P-, dependiendo del signo de las proyecciones. Esto
implica dividir el cluster por un hiperplano perpendicular
al vector de méaxima varianza que pasa a través del
centroide del cluster.

P ={p|p>0} P ={p|p<0} @
d) Calcular las cardinalidades de los conjuntos P*y P-.

¢ = ‘P+ c = |P'|

3)

e) Obtener el promedio de los valores absolutos de los
conjuntos, L*y L.

) zc+ pj‘

===

I = Zj';l‘pf‘

¢ c= )

f) Calcular el valor del indice de simetria para el cluster .-
ésimo como la division del menor valor por el mayor
valor de entre los L™ y L™ recién calculados.

min[L',L+]

Simetria= m

©)

B. Metodologia

Se usan dos caracteristicas principales para evaluar los
indices internos sobre los conjuntos de datos de prueba. Para
ello en una primera etapa se mide el valor de la caracteristica
estructural de interés en cada conjunto de datos. Luego, en
una segunda etapa, se generan N particiones de cada uno de
los conjuntos de datos aplicando un algoritmo de clustering
previamente seleccionado, cubriendo desde un minimo de dos
hasta un maximo de N+/ clusteres. Finalmente, se aplican los
indices internos sobre las N particiones de cada conjunto de
datos, registrando el valor del nimero de clisteres optimo
calculado para cada uno de ellos.
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A partir de estos datos se obtiene la primera variable, que
corresponde al error promedio de cada indice respecto al
nimero de clusteres Optimo sobre todos los conjuntos de
prueba. Para ello se define una funcién de error con la cual se
evaluan los valores dados por los indices en cada conjunto de
datos.

La segunda variable mide la evolucién de los rendimientos
de los indices internos en relacion con las magnitudes de la
caracteristica estructural de interés. Esta relacion se obtiene
calculando la correlacion entre la funcion de error de los
indices y el grado de la caracteristica estructural para cada
conjunto de datos de prueba.

Por tultimo se realiza un analisis bidimensional de los indices
en un espacio de caracteristicas basado en estas dos variables,
donde se agrupan a los indices en categorias predefinidas de
acuerdo al comportamiento combinado que presentan respecto
a estas dos variables. El esquema global de esta metodologia
se representa en la Figura 3.

Medicion Caracteristica
Estructural

}

‘ Generacion Particiones |

l

‘ Medicién Error indices |

/\

I Error Promedio | | Correlacion ‘

e

‘ Analisis Bidimensional |

Fig. 3. Representacion de la metodologia propuesta.

IV. INDICES DE VALIDACION INTERNOS PARA EL BENCHMARK

Este trabajo evalua 11 indices internos bien conocidos en la
literatura. En la tabla I se detallan las definiciones de cada uno
de ellos respecto a como miden el grado de compactacion de
los clusteres, el grado de separacion entre ellos, y la definicion
del indice que combina ambos factores usando la notacion
definida en [19]: D es el conjunto de datos de entrada, N es el
total del nimero de datos en D, g es la media de todo el
conjunto de datos, P es el numero de dimensiones de D, k es el
numero de clasteres, Ci es el i-ésimo cluster, #; es el total de
datos del cluster C;, ¢; es el centroide del cluster Ci, o(Ci) es
el vector varianza de Ci, d(x, y)=||x-y||’ es la distancia entre x
e y, y ny corresponde al total de pares de datos dentro de los
clusteres, definido como:

i i(ni—1)
ny = ECieC(zl) = Ei§=1% (6)

El indice RTI (Representative Tree Index) se basa en la
construccion de un arbol de extensidon minimo que captura la
geometria de los clusteres, y en la estimacion de las
densidades de los datos alrededor de los arcos generados. El
proceso de subdivision del cluster se realiza de forma iterativa
hasta una profundidad “#”.
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TABLA 1
DEFINICIONES DE LOS 11 INDICES INTERNOS UTILIZADOS
Ind Compactacion Separacion Definicion
SSw SSB
- Mo M cH SSB/(k—1)
2 i ———
= Z lexj—CiH = Z nillc; — glI? SSW/N =1
i=1 j=1 i=1
k N
.= A
: E; 2, jzlllxx cill 1o = (1 y E, <D )p
v = e — ¢ =\ X XD
B = i =gl maz, e = g k*E,
1
Dun  diam(C) dist(C;, ;) min (dist(C;, G;))
n =maxyyec, d(x,y) = MiNyec,yec;d(x,¥) = max(diam(C,))
disp(C;) . DB
pp _1 q dist(C;, G;) B lz disp(C;) + disp(C;)
= n_lz (%, ci) =d(c,q) TR dis(c, )
X€EC;
Scat(k) Dis(k) SD (k)
SD _1 llo(cHll  _ maxd(c, ¢;) dee))” = Dis(kyqy) - Scat (k)
“k&le(  ™mindea + Dis(k)
k
2 C C
. Comp(©) dist(CC )= d*(cnc) iy ¥ comp(C,)
= Z d* (e n~min,‘,~distiC,,C,i
X€EC; -
> d(x,y) s
, _ sl b =min,,— Y d(xy) b9 - 300
Sil a(x) 1 o Vel :ﬁ<czec (Xsc ax[b0),209]
Smin(C) =
S(C) X min(ny)y x; <o {de(x%))} CI(C)
C = de (x1,%; Smax(C) = S(C) — Smin(©)
CZCZC R T o
1 ) Smax(c) - Smin(c)
S-: n™ veces dist. S+: n™ veces distancia
B- par de datos € par de datos € mismo S+)—(S-)
HG mismo cluster > cluster < distancia par G=——m—F—=
dist. par de datos € de datos € distinto EH+E-)
distinto cluster cluster
2(8S-)
G+ G=—uon 2
nw(nw - 1)
1
diam(Cy) = — . CS(C)
cs [Cyl separacion(Cy) epec diam(Cy)

z maxxisck{de(xi:’(j)} = minclec,lﬂ{d(c_k’a)} =

2 Yc,.<c separacion(Cy)

Sea RT=(SCiE el arbol representativo del claster Ci,
donde SCy={sc,,sc, ...,scm} son los sub-centroides generados a
partir del mismo cluster y Ex={esez,...,en 1} €l conjunto de
arcos del arbol. Edge Dispersion(e;) es la funcion que calcula
el grado de dispersion de los datos del i-ésimo arco del mismo
arbol.

El grado de compactacion de un clister se define entonces
como el arco del arbol representativo que presenta el mayor
nivel de dispersion, y la distancia entre dos clusteres como el
nivel de dispersion de los sub-centroides mas cercanos entre
los respectivos arboles representativos. Para el calculo de la
separacion entre clusteres se definen R7,=(SCoEg) y
RT,=(SCy E}) como los respectivos arboles representativos de
los clusteres Cy and Cj, y sean sc, y sc; los sub-centroides mas
cercanos entre ambos clusteres de acuerdo a la distancia
euclidiana. La funcion Edge Dispersion(scg, scj) calcula el
grado de dispersion en el arco que une a ambos sub-centroides
(Tabla II).

La definicion del indice RTI es la siguiente:

k
> FACTOR(C,)

RT[=" (7)
k
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Donde Factor(C;) corresponde a la contribucion del cluster
i-ésimo al valor del indice, dado por el termino:

CLUSTER_DISCOHESION(C;)
MIN (INTERCLUSTERfDISTANCE(Ci,Cj))

,V CEP, i#
(8)

TABLA I
COMPACTACION Y DISTANCIAS DE LOS CLUSTERES EN EL INDICE RTI

Comp CLUSTER_DISCOHESIN(C, )= max(EDGE _ DISPERSION; )).ve; < E,

INTERCLUST ER _ DISTANCE (Cg s Ch ): EDGE _ DISPERSION (scg >sCp )

Sep scg € SCg nscy € SCh /\d(scg,.s'ch)é d(.s'c[,sc‘j),Vsci € SCg,Vsc‘j 3 sCh

Existen dos versiones del indice RTI, dependiendo de la
implementacion de la funcién que calcula el grado de
dispersion de un arco (Tabla III). La primera version,
denominada RTI*¢, lo calcula como la distancia promedio al
punto medio del arco de todos los datos que pertenecen a los
dos sub-clusteres conectados por éste. La segunda version,
RTI™", calcula el nivel de dispersion como la menor distancia
de los mismos datos al punto medio del arco.

Formalmente, sean C**%, y C**®, dos sub-clusteres cuyos
respectivos sub-centroides, sc, y sci, estan unidos por un arco,
y n'y m la cardinalidad de los respectivos sub-clusteres. El
punto medio del arco se define como:

(scg +sch)

2 )

MP =

TABLAIII )
DISPERSION DE UN ARCO PARA LAS DOS VERSIONES DEL INDICE RTI

Version RTI  EDGE_DISPERSION
Rtmin  MIN(d(p,, MP))¥p, € (C™. LC™)
"5 i, Mp)
p Pi»
RTIavg i=1 Vp; € (Csubg U Csub h)

n+m

La version del indice que arroja los mejores resultados es la
RTI™" con valores del parametro ¢ iguales a uno y dos [19],
que sera con la que se trabajara en este estudio.

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

A. Experimentos con Datos Artificiales

Se generaron ocho conjuntos de datos de prueba,
compuestos de cuatro clisteres con 70 datos cada uno (Figura
4). Estos conjuntos presentan diversos grados de simetria
global, la cual se define como el promedio de las simetrias de
los clusteres individuales:

Simetria_global(D) =i K Simetria(C;)) (10)

Para la creacion de los clusteres de estos conjuntos se
utiliz6 un generador pseudo-aleatorio con una distribucion
normal estandar. Este generador de numeros aleatorios
permite configurar los pardmetros de los dos ejes de
coordenadas de la distribucion normal. Asi, cada uno de los
clusteres se crea centrado en el origen del sistema de
coordenadas (0,0) y con el eje “x” como el eje de mayor
varianza del cluster. Luego se desplaza a la posicion deseada
en el espacio de coordenadas y se rota para darle su
orientacion final. Inicialmente en el eje “y” todos los valores
de los datos de un cluster cualquiera tienen la misma media (0)
y desviacion estandar (0.25). Para los valores de la coordenada
“x”, la desviaciéon estandar de los valores positivos es
diferente de la de los valores negativos generados. La mayor o
menor diferencia entre ambas desviaciones determina el
mayor o menor grado de simetria del cluster. Adicionalmente
también se incrementa la cardinalidad de los datos de la mitad
del cluster con menor desviacion estandar (valores negativos)
para disminuir ain mas la simetria.

% 3

2=

Y
4

A%
R

Fig. 4. Conjuntos de prueba ordenados de mayor a menor grado de simetria
(arriba izquierda a inferior derecha).

Se generan N = 9 particiones con el algoritmo de clustering
k-means para cada conjunto, abarcando un rango de dos a diez
clusteres.

La medida de error utilizada es el error absoluto entre el
numero objetivo de clisteres buscado (cuatro en todos los
casos) y el valor obtenido por el indice interno:

error = |numero_objetivo — prediccion_indice|

(In

La tabla IV muestra los resultados de los indices internos
(filas) sobre cada uno de los conjuntos de prueba (columnas,
del uno al ocho) en términos del error absoluto.

La segunda fila, “Simetria”, muestra el valor de simetria
global de cada conjunto. La ultima fila, “Error”, muestra el
promedio de la funcién de error de todos los indices por cada
conjunto, mientras que la ultima columna de la derecha,
“Error”, muestra el promedio de la funcién de error en todos
los conjuntos de cada uno de los indices.

Para el analisis de correlacion se utiliza el coeficiente de
Pearson, abarcando valores entre -1 a +1, donde +1 significa
correlacion lineal positiva total, y -1 una correlacion negativa
total. Se considera que valores > |0.8| implican una fuerte
correlacion y valores < |0.5]| una débil correlacion.

El analisis de correlacion se dividié en dos fases: en la
primera etapa se realizd un analisis general del efecto de la
simetria sobre el rendimiento de los indices internos.
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) TABLA 1V

RESULTADOS DE LOS INDICES PARA CADA CONJUNTO DE DATOS DE PRUEBA
Conjunto 1 2 3 4 5 6 7 8  Error
Simetria ,7221 ,6419 ,6130 ,5950 ,5313 ,5033 ,4904 ,4667
SD 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,00 2,00 0,00 0,50
XB 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,00 4,00 0,00 0,75
Silo 0,00 0,00 0,00 2,00 1,00 0,00 2,00 0,00 0,63
I 0,00 4,00 2,00 4,00 6,00 6,00 4,00 4,00 3,75

Dunn 0,00 2,00 2,00 200 2,00 200 200 200 1,75

CH 6,00 4,00 6,00 4,00 6,00 6,00 4,00 5,00 5,13
D-B 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,00 2,00 0,00 0,63
B-H 0,00 0,00 3,00 4,00 3,00 6,00 4,00 6,00 3,25
C 0,00 4,00 3,00 6,00 6,00 6,00 4,00 6,00 4,38
G+ 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,00 4,00 0,00 0,75
CS 0,00 0,00 2,00 200 1,00 6,00 500 4,00 2,50

RTIwminl 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,25
RTImn2 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,38
Error 046 1,08 146 231 231 246 285 223 1,89

Para esto se calculd la correlacion lineal entre los valores de
error promedio de todos los indices para cada conjunto (Gltima
fila) vs el valor de simetria de cada uno de estos conjuntos
(fila “Simetria”), dando un valor de -0.9. Con esto se
comprueba que existe una muy alta correlacion entre el
rendimiento promedio de los indices internos y la simetria de
los conjuntos. Al ser negativa implica que a medida que el
indice de simetria disminuye, el error absoluto promedio crece
(Figura 5).

Simetria Conjunto vs Error Promedio Indices
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Fig. 5. Correlacion entre la simetria de los 8 conjuntos de prueba (eje

horizontal) y el error absoluto promedio de todos los indices internos para
cada conjunto.

En una segunda etapa se realizé un andlisis individual para
cada indice del efecto de la simetria de los conjuntos sobre sus
rendimientos particulares. Para esto se calcul6 la correlacion
lineal entre los valores de error individuales de los indices por
cada conjunto (filas 3-15) vs el valor de simetria de cada uno
de estos conjuntos (fila “Simetria”). La Figura 6 muestra estos
valores ordenados de mayor a menor (positivo a negativo).

Como se puede observar, la mayoria de los indices dan
valores de correlacion negativos, a excepcion del indice CH,
cubriendo un amplio rango de valores.

Correlacion
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Fig. 6. Resultados de los valores de correlacion para cada indice interno, de
mayor a menor considerando el signo.

Finalmente se realiza al analisis bidimensional utilizando
los valores de correlacion recién calculados y los errores
absolutos promedios de cada indice. En la Figura 7 se puede
observar que la relacion entre tasa de error y correlacion no es
directa, y que los indices se agrupan en tres clisteres bien
definidos.

Considerando una baja tasa de error si es < 1, y baja
correlaciéon si es < |0.5], los indices se agrupan en las
siguientes categorias:

a) Baja correlacion — Bajo error promedio: el rendimiento
ideal. Los rendimientos estan muy poco afectados por las
caracteristicas de simetria de los conjuntos, y son capaces
de detectar el numero correcto de clisteres con alto grado
de certidumbre. En esta categoria quedan clasificados los
indices internos SD, XB, G+, Davies-Bouldin, Silohuette
y RTI, donde el indice RTIminl muestra el mejor
rendimiento en general respecto a ambas variables.

b) Baja correlacion — Alto error promedio: indices cuyo
rendimiento no se ve muy afectado por los valores de
simetria, pero si por otros factores como, por ejemplo, la
distribucion espacial de los clusteres, o la compatibilidad
del indice con el algoritmo de clustering utilizado. En esta
categoria solamente queda clasificado el indice CH.

c) Alta correlacion — Alto error promedio: indices con los
peores rendimientos. La alta correlacion indica
rendimientos muy dependientes de los valores de simetria
de los conjuntos, y el alto error promedio indica que sus
predicciones se alejan en gran medida del ntmero
correcto de clisteres con los conjuntos de pruecba
utilizados. En esta categoria quedan clasificados los
indices internos B-H, CS, C, I y Dunn, donde este ultimo
muestra el mejor rendimiento del grupo.

B. Experimentos con Datos Reales

Los conjuntos de datos reales pueden presentar diversas
caracteristicas estructurales combinadas, tales como ruido,
solapamiento, etc., y cada una de ellas va a afectar al
rendimiento de los indices en diferente grado. Por lo tanto, no
se podrian extraer conclusiones del funcionamiento de un
indice respecto a una caracteristica aislada, como se ha hecho
con los conjuntos de datos artificiales generados “ex profeso”
respecto a la simetria, donde se controla que esta caracteristica
sea la dominante.
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Fig. 7. Posicion de los indices evaluados en el espacio de coordenadas
determinado por el promedio de los errores absolutos de cada indice (eje
vertical) y el valor de correlacion entre los valores de simetria global de cada
conjunto de datos y los errores absolutos del indice en cada uno de estos (eje
horizontal).

Sin embargo, si se puede hacer un andlisis global del
rendimiento de los indices para encontrar una tendencia, si
existe, utilizando la correlacion entre el grado de simetria
presente en los datos de casos reales y el rendimiento
promedio de todos los indices combinados. Para hacer este
analisis se han utilizado 14 conjuntos de datos reales extraidos
del repositorio publico “UCI Machine Learning Repository”
[20]. En concreto, estos conjuntos son: Iris (3 clases, 4
atributos, 150 muestras), Breast Cancer Wisconsin
(Diagnostic) (2 clases, 30 atributos, 569 muestras), Wine (3
clases, 13 atributos, 178 muestras), Ecoli (8 clases, 7 atributos,
336 muestras), Haberman’s Survival (2 clases, 3 atributos, 306
muestras), Breast Tissue (6 clases, 9 atributos, 106 muestras),
Seeds (3 clases, 7 atributos, 210 muestras), Spectf Heart (2
clases, 44 atributos, 80 muestras), Steel Plates (7 clases, 27
atributos, 1941 muestras), Connectionist Bench (Sonar, Mines
vs. Rocks) (2 clases, 60 atributos, 208 muestras ), Fertility (2
clases, 10 atributos, 100 muestras), Parkinson (2 clases, 23
atributos, 197 muestras), Statlog (Vehicle Silhouettes) (4
clases, 18 atributos, 846 muestras), y finalmente Yeast (10
clases, 8 atributos, 1484 muestras).

La Figura 8 muestra los valores de simetria de cada uno de
estos conjuntos. Se puede ver que los valores van desde muy
poca simetria (Steel, 0.58) hasta conjuntos con un alto grado
de esta caracteristica (mayor que 0.9).
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Fig. 8. Valores de simetria de los conjuntos de datos reales, de mayor a menor.

En la Figura 9 se representa el error promedio de todos los
indices para cada conjunto de datos. La Figura 10 presenta la
relacion entre el error promedio de todos los indices y el valor
de simetria medido. El valor de correlacion obtenido entre
ambas medidas fue de 0.79, lo que confirma que existe una
correlacion significativa entre el nivel de simetria de los
conjuntos de datos reales analizados y el rendimiento de los
indices.
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Fig. 9. Error promedio de los indices para cada conjunto de datos reales, de
menor a mayor.
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Fig. 10. Grado de simetria de los conjuntos de datos reales frente al error
promedio de los indices internos. La recta de puntos representa la tendencia de
los datos.

La propuesta y los experimentos se implementaron con el
software cientifico Matlab R 2016a sobre el sistema operativo
Windows 8 de 64 bits. El hardware utilizado es un laptop HP
modelo Envy m6 con un procesador Intel de 2 nucleos y 2,5
GHz. La memoria RAM del equipo es de 8 GB.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se ha descrito formalmente el concepto de
simetria en la geometria de los clisteres respecto de su eje de
maxima varianza, y se ha propuesto una nueva metodologia
para evaluar los rendimientos de los indices internos respecto
a la presencia y grado de esta caracteristica estructural en los
conjuntos de datos.

Con esta metodologia se han evaluado 12 indices internos
sobre conjunto artificiales y sobre conjuntos reales,
midiéndose el grado en que la simetria de los clusteres influye
en sus rendimientos. Se han catalogado los indices en tres
grupos de acuerdo al rendimiento mostrado en un espacio de
dos variables que considera tanto sus rendimientos relativos
como absolutos.
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Como trabajos futuros se proponen formalizar otras
caracteristicas estructurales de los datos a través de la
definicion de nuevos indices, asi como explorar y analizar los
rendimientos de los indices internos sobre estas nuevas
caracteristicas. También se propone aplicar esta metodologia
de evaluacion de rendimiento de indices internos usando otros
algoritmos de clustering [21].
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