ISSN 1870-4069

RENTOL.: Un algoritmo de agrupamiento
basado en K-means

Erendira Rendon Lara, Itzel Maria Abundez Barrera

Instituto Tecnoldgico de Toluca, Division de Estudios de Posgrado e Investigacion,
México

erendir@prodigy.net.mx erendonl@toluca.tecnm.mx,
iabundezb@toluca.tecnm.mx

Resumen. Sin lugar a duda el algoritmo K-means es el mas utilizado en
la comunidad de aprendizaje no supervisado. Desafortunadamente es
muy sensible a la seleccion de los centroides iniciales. Debido a ello, se
han propuesto un gran nimero de métodos para la seleccion de los
centros iniciales. En este articulo se presenta un algoritmo de
agrupamiento que tiene como base al algoritmo K-means, en el cual se
implementa un nuevo método para la seleccion de centros iniciales. Para
evaluar los resultados se utilizaron indices internos de validacion de
agrupamiento. Los resultados del algoritmo propuesto fueron
comparados con los algoritmos K-means y el Algoritmo K-means++.
De acuerdo a las pruebas realizadas, RENTOL mejoré los resultados de
K-means y K-means++.
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RENTOL.: A Clustering Algorithm
Based on K-means

Abtract. K-means algorithm is the most widely used in the community
unsupervised learning. Unfortunately it is very sensitive to the selection of initial
centroids. For this reason, there are proposed many methods for selection of
initial centers. This article presents a clustering algorithm, which is based on K-
means algorithm, which a new method for selecting implemented centers initial.
To evaluate the results internal clustering validation indices were. The results of
the proposed algorithm were compared with the K-means algorithm and K-means
++ algorithms. According to tests, the results of RENTOL improved K-means
and K-means ++.
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1. Introduccién

Agrupamiento es una técnica de clasificacion no supervisada, cuyo objetivo es
encontrar o descubrir grupos en un conjunto de patrones u objetos, ademas de ser una
de las tareas mas importantes en el andlisis de datos y en la mineria de datos [8]. La
técnica de agrupamiento ha sido ampliamente utilizada en la deteccion de anomalias,
identificacion de caracteristicas sobresalientes de conjuntos de datos, etc., en diferentes
areas del conocimiento como: biologia, antropologia, medicina, estadistica,
matematicas entre otras. Por lo cual se han desarrollado una gran diversidad de
técnicas desde sus inicios en los afios 50°s.

Existe en la literatura diferentes clasificaciones de los algoritmos de agrupamiento
[10], aunque la mas general es proporcionada por Jain [5], donde los algoritmos son
clasificados en dos categorias: jerarquicos y de particion. Los algoritmos jerarquicos
trabajan interactivamente encontrando una secuencia anidada de particiones tomando
en cuenta un criterio para unir o dividir grupos en funcion de una medida de similitud.
Por otra parte los algoritmos de particién, encuentran particiones del conjunto de datos
sin ninguna jerarquia. La mayoria de los algoritmos jerarquicos tienen un orden
(complejidad) cuadratico [6], por lo que tienen problemas cuando trabajan con grandes
volimenes de datos, mientras que los algoritmos de particion tienen una complejidad
menor.

Podemos encontrar en la literatura una gran cantidad de algoritmos de particion [10].
Pero uno de los mas utilizados y referenciados es el algoritmo de agrupamiento K-
Means. Esto se atribuye a varias razones que a continuacién se enlistan:

o La facilidad para comprender su funcionamiento, asi como su implementacién.

o Elalgoritmo puede tomar diferentes caminos si se utilizan diferentes criterios como:
distancia, método de seleccién de centroides iniciales o el criterio de terminacion del
algoritmo.

e El tiempo de complejidad es lineal

A pesar de las ventajas mencionadas anteriormente, no esta exento de algunas
desventajas que han sido reportadas ampliamente en la literatura [5], las mas
importantes se enlistan a continuacion:

o Tiene dificultades para detectar grupos con formas no esféricas y de tamafio
diferente. Cuando los grupos naturales son muy grandes existe una alta probabilidad
que seleccionen, como centroides iniciales a puntos del mismo grupo natural, esto
ocasionara que el algoritmo divida al grupo natural.

e Es muy sensible al ruido y a puntos atipicos. Si se llegara a elegir como centroide
uno de estos puntos, los centroides resultantes pudieran no ser tan representativos
como debieran serlo.

e Converge a un minimo local de la funcién criterio, obteniendo una solucion pobre.

e Esaltamente sensible al método para seleccionar los centroides iniciales.

Una forma de contribuir a la eficiencia del algoritmo, es mejorar el método de
seleccion de centros iniciales. Asi en este trabajo se presenta un algoritmo de
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agrupamiento basado en el algoritmo K- Means, que incluye un método diferente de
seleccionar los centros iniciales.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera: en la secci6n 2 se
describe el algoritmo K-Means mencionando algunas de sus ventajas y desventajas, en
la seccion 3 se describen brevemente los indices de validacion internos utilizados en
este trabajo. En la seccién 4 se presentan algunos trabajos sobre métodos de
inicializacion de centros, en la seccion 5 se describe el algoritmo propuesto,
denominado RENTOL. En las secciones 6 y 7 se presentan los resultados obtenidos y
la discusion de ellos respectivamente.

2. Elalgoritmo K-means

La mayoria de los algoritmos de particién tienen como base la optimizacién de una
funcion criterio que denominaremos F , el valor de esta funcion depende de las
particiones del conjunto de datos {C;, ...., Cx}, es decir:

F:P,(X) — R, 1)

donde P, (X) son las particiones del conjunto de datos X= {x;, ..., x,,} en K grupos no
vacios. x; es un vector n — dimensional (objeto) del conjunto de datos X. El
algoritmo K-Means converge a un minimo local, utilizando la funcién criterio F , de la
sumatoria de las distancias L? entre cada objeto y su centroide mas cercano. A este
criterio normalmente se le denomina error cuadratico. Que puede ser expresado como
sigue:

F{Cy, ...,Ck}) = f:lZ?L Il x;; — Ei I, @)

donde K es el nimero de grupos, p; es el numero de objetos del grupo i, x;; es el j —
ésimo objeto del i — ésimo grupo y Ci es el centroide del i — ésimo grupo el cual es
calculado de la siguiente manera:

= 1.ap; .
Ci=p_iz?=1xij; i=1,.,K. ®)

Paso 1. Selecciona los K centroides iniciales
{Ci' ey CK}

Paso 2. Asigna los objetos x; del conjunto de datos
X, asu centroide mas cercano.

Paso 3. Recalcula los nuevos centros, regresa al paso
2, hasta que el algoritmo converge.

Fig. 1. Pseudo-cddigo del algoritmo K-means.

En la Figura 1, se presenta el pseudocodigo del algoritmo K-Means. El algoritmo
inicia seleccionando o calculando los centroides iniciales, dependiendo del criterio de
seleccion de centroides, posteriormente asigna los objetos a su centroide méas cercano,
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para después recalcular los nuevos centroides esto lo realiza hasta que el algoritmo
converja (paso 3).

3. Indices validacion de agrupamiento

Los indices de validacion de agrupamiento son utilizados para evaluar los resultados
de los algoritmos de agrupamiento. Existen tres enfoques para el estudio de esta
validacion: criterio externo, relativo e interno. El criterio interno evalla los resultados
de un algoritmo de agrupamiento considerando informacién propia del conjunto de
datos (como por ejemplo la matriz de proximidad), sin considerar informacién
adicional [7]. En este trabajo se utilizaron los siguientes indices internos para comparar
los resultados obtenidos.

3.1. Indice de validacion S_Dbw

El indice de validacion S_Dbw fue propuesto por M. Halkidi [7]. Este indice evalia
los resultados de un algoritmo de agrupamiento, en funcién de la densidad y
separacion de los grupos. Para lo cual mide la varianza intra-grupo e inter-grupo,
representada por la Ec. 4:

S_Dbw = Scatt + Dens_bw. 4

3.2. indice de validacion PS

El indice PS fue propuesto por ChienHsing Chou [3], el cual calcula un promedio de
la distancia simétrica hacia los otros centros, con la Ec. 5:

PS(C) = Z Z

K i=1 i = min (5)

donde d.(x;, C;) = dg(x;,C)d.(x;, C;) ; d, = (x;,C;) es ladistancia Euclidiana entre

el punto x; y el centroide C; y d; es la distancia simétrica [13].

3.3. Indice de validacion CS

El indice CS fue propuesto por Chien-Hsing Chou [4]. Este indice evalda la calidad
del agrupamiento tomando en cuenta la densidad y tamafio de los grupos. Se define
con la Ec. 6:

31X it x >}},

i=1 x;j€C; XkeA

iZ::{mm {d (C.C }}

ec, j#

x|+

(6)

CS(C) =
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donde {C;,...,Cx} son los centroides del conjunto de datos X , de los grupos
encontrados por el algoritmo de agrupamiento y d es una funcién de distancia, esta
medida es una funcion de la relacidn de las sumas de la dispersién dentro del grupo y
la separacidn entre grupos.

4. Trabajos relacionados

M. Emre Celebi [13], presenta una comparacion de métodos de inicializacion del
algoritmo K-Means de orden lineal con respecto al nimero de objetos: ElI método
Forgy, MacQueen, maximin, Bradley y Frayyad, k-means++, greedy k-means++,Var-
Part y PCA-Part. Esta comparacién fue realizada con conjuntos de datos reales y
sintéticos. Ademas la comparacion se realizd en funcién de la calidad de agrupamiento
y la velocidad de procesamiento, para lo cual se emplearon diferentes indices de
validacion internos y externos (calidad) el tiempo de CPU y nimero de iteraciones
(velocidad). Concluyendo que los métodos de inicializacion del algoritmo K-Means
que dieron malos resultados fueron: Forgy, Macqueen y maximin.

El método PCA-Part [14], utiliz6 un método de agrupamiento jerarquico de tipo
divisivo, para lo cual hicieron uso de PCA (Principal Component Analysis). EI método
inicia, considerando un solo grupo, que contiene a todos los objetos de la muestra en
estudio y selecciona iterativamente el grupo con el mayor SSE (suma de cuadrados
debida al error), el cual es seleccionado para ser dividido en dos grupos, considerando
el hiperplano que pasa por el centro del grupo y que es ortogonal a la direccion del
eigenvector de la matriz de covarianza. Este procedimiento se repite hasta que se
encuentran los K grupos deseados. Asi los centros de los grupos obtenidos son
considerados como centroides iniciales del algoritmo K-Means.

El Algoritmo K-Means++, propuesto por Arthur [1], es una modificacion del clasico
K-means, esta diferencia radica en el método de seleccion de los centroides iniciales.
El método de inicializacion de centros, inicia seleccionando aleatoriamente el primer
centro C; del conjunto de datos X, después escoge el siguiente centro C; = x € X con
- D(x)?
probabilidad e x DO
corta entre el punto x y los centros seleccionados previamente. El proceso de seleccién
se repite hasta que C; = K.

proporcional a D(x)? , donde D(x")? es la distancia més

Onoda et al. [11], realizan un analisis exhaustivo del método K-means ++ y el
método KKz [9], ademés proponen un nuevo método de seleccién de centroides, este
método se basa en el anlisis de componentes independientes (ICA), el cual consiste
bésicamente de dos pasos:

1.- Obtiene los K componentes independientes IC;, ..., IC;, del conjunto de datos X.

2.- Selecciona los K centros iniciales C; (i = 1, ..., k) de C; =x € X conun

;o IC;- x’
valor minimo de ——.
[1C;] 1%
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5. Meétodo propuesto

Sea X = x4, X,,.., Xy Un conjunto de objetos de tamafio N, donde x; € R", es decir
N objetos (vectores) con n caracteristicas. El algoritmo RENTOL divide el conjunto X
en K particiones, C = {cj,..,cx.}, tal que U, c; =X, c;ngg=@paral <i#j <
K .Cada una de las c; particiones o grupos tendran un centroide ¢;.

5.1. Algoritmo propuesto: RENTOL

El algoritmo propuesto requiere como parametro de entrada el nimero de grupos K
a formar, al igual que el algoritmo K-means. El algoritmo inicia calculando 2
centroides, estos centros son los objetos méas alejados del conjunto de datos X (paso 2).

El algoritmo RENTOL requiere como entrada
el nimero de grupos a formar, K

Paso 1. Inicia considerando K’ = 2

Paso 2. Encuentra los dos objetos més
alejados entre si del conjunto de datos X , que
seran los dos centros iniciales

Paso 3. Asigna cada x; eX paral|i =1,..,N|
al centroide mas cercano € = {c;,..,cx.}, lj =
1,..,K'| obteniéndose los grupos C =
{cy, o cir}

Paso 4. Calcula los nuevos centros de los
grupos C = {cy, ..., Cx'}, cOMO,

lcj

1
¢ = —zxi,-
|<i] =

Paso 5. Repite los pasos 3 y 4 utilizando los
nuevos centroides (obtenidos en el paso
anterior) C = {Ej,..,EK,}, hasta que los objetos
no cambien de grupo.

Paso 6. Si K’ = K el algoritmo termina

Paso 7. Escoge el siguiente centro x; € X,
que sea el mas alejado de los centros C =
G0}

Paso 8. Incrementa en uno el nimero de
centrosK' =K'+ 1

Paso 9. Regresa al paso 3 con K’

Fig. 2. Pseudo-cddigo del algoritmo RENTOL.
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En el paso 3, los objetos del conjunto X son asignados a su centroide mas cercano.
En el paso 4 se recalculan los centros y se repite el paso 3 con los nuevos centros. Los
pasos 3 y 4 se repiten hasta que los objetos no cambien de grupo. En el paso 6 se
verifica si el nimero de grupos actual (K') e igual al nimero de grupos deseado K, si es
asi, entonces el algoritmo termina. En caso contrario se calcula el siguiente centroide
(paso 7).

Este centro sera el objeto mas alejado de los centros previamente calculados, en el
paso 8 se incrementa en uno el valor K’. En el paso 9 el algoritmo regresa al paso 3 con
el valor actualizado de K'. En la Fig. 2 se presenta el pseudocodigo del algoritmo.

6. Resultados experimentales

6.1. Descripcién de los conjuntos de datos

Para comprobar los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto se utilizaron 27
conjuntos de datos sintéticos, con caracteristicas bidimensionales estos conjuntos
describen figuras geométricas (circulos, elipses, cuadros y rectangulos) de diferentes
tamafios, también describen formas irregulares. Ademas se utilizaron conjuntos de
datos reales que fueron obtenidos Irvine, CA: University of California, School of
Information and Computer Science? (ver Tabla 1).

Table 1. Descripcion de los conjuntos de datos.

Conjunto Namero de | Nimero  de | NUmero
de datos Registros Caracteristicas | de clases
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Diabetes 768 8 2
Glass 214 9 7

6.2. Pruebas realizadas

Para cada una de la pruebas se ejecutaron, los algoritmos K-means, K-means++ y
RENTOL, haciendo variaciones del valor de K, desde K = 2,...,9 . Se utilizé la
distancia Euclidiana, ademas se midi6 la calidad de agrupamiento utilizando indices de
validacién internos: PS, S_Dbw, CS.

6.3. Resultados

En las tablas 2 y 3 se muestran los resultados obtenidos de las pruebas realizadas,
cuando se utilizaron las muestras con los algoritmos K-means, K-means++y RENTOL.

L http://ics.uci.edu/mlearn/MLRepository.html.
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En el Gltimo rengléon aparece el porcentaje de aciertos por cada algoritmo de acuerdo al
indice de validacion.

Table 2. Resultados con datos reales.

K-Means K++Means Rentol
Iris 2 5 3
Wine 2 2 3
Diabetes 2 2 2
Glass 2 8 9
Porcentaje 25% 25% 75%

Por otro lado también se realizaron pruebas con 27 conjuntos de datos sintéticos,
donde se obtuvieron los porcentajes de eficiencia de acuerdo al indice PS, ver Tabla 3.

Table 3. Resumen de resultados con datos sintéticos.

Algoritmo PS (Promedio %)
K-Means 74.00
K++Means 70.03
Rentol 88.88

Es importante resaltar que en las corridas de los experimentos se utilizaron los
indices mencionados anteriormente, sin embargo solo se presenta los obtenidos por el
indice PS ya que fueron los mejores. Aungue los porcentajes de los otros indices fueron
menores se mantuvo la tendencia, es decir el algoritmo Rentol siempre obtuvo
porcentajes mayores.

7. Conclusiones

En este articulo se propone un algoritmo de agrupamiento llamado RENTOL. Los
resultados fueron comparados con el algoritmo K-means y K-means++, para medir la
eficiencia se utilizaron los indices de validacion de agrupamiento PS, CSy S_Dbw. En
todas las pruebas se utilizé la distancia Euclidiana. Los experimentos se realizaron
utilizando datos sintéticos y datos reales.

Los resultados obtenidos, revelan que el algoritmo propuesto obtuvo mejores
resultados que los algoritmos K-Means con inicializacion aleatoria y K-means++ de
acuerdo a los indices de validacion PS, CSy S _Dbw. Ademas elimina la dependencia
de la seleccion de centros iniciales. Aunque el algoritmo que se propone tiene una
complejidad mayor al K-means. Sin embargo en un trabajo proximo se trabajara en
eliminar esta desventaja.

En el futuro se realizardn experimentos para la segmentacion de imagenes médicas
e imagenes de un microscopio electrénico.
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