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Resumen

En este articulo se presenta uno de los resultados del proyecto de
investigacién cuyo objetivo fue implementar diferentes algoritmos
de clustering particional, jerarquico y basado en densidad en una
nueva herramienta de mineria de datos denominada Rasemus.
Esta herramienta permite el Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos con técnicas de clustering débilmente aco-
plada con el SGBD PostgreSQL. La arquitectura de Rasemus es
modular, compuesta por los médulos de interfaz gréfica, kernel
y utilidades, que facilita su mantenimiento y permite la reutiliza-
cién de sus componentes para incluirlos en otras herramientas
de mineria de datos. Las pruebas de funcionalidad realizadas en
la herramienta Rasemus con los diferentes algoritmos de clus-
tering implementados, demostraron que la herramienta funciona
correctamente
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Abstract

This paper presents one of research project results whose objecti-
ve was the implementation of different partitional, hierarchical and
based on density clustering algorithms in a new data mining tool
named Rasemus. This is a Knowledge Discovery in Databases
tool with clustering techniques, loosely coupled with a PostgreSQL
DBMS. Rasemus architecture is modular, composed by Graphic
User Interface module, Kernel module and utilities module, which
eases maintenance and allows the reuse of components for inclu-
sion in other data mining tools. The functionality tests performed
in Rasemus tool with different carried out clustering algorithms
showed that the tool works properly.

Keywords: Data Mining, Clustering Algorithms, Rasemus tool.

Introduccion

El incremento del volumen de informacién en todo tipo de organizacio-
nes aumenta de una manera considerable cada dia. Todo este volumen
de informacion histérica aparte de su funcién de “memoria de la orga-
nizaciéon” puede ser util para explicar el pasado, el presente y predecir
la informacién futura utilizando herramientas de descubrimiento de
conocimiento (Hernandez et al., 2004).

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD), es basi-
camente un proceso automatico en el que se combina descubrimiento y
analisis (Brachman y Anand, 1994), (Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth,
1996a). El proceso consiste en extraer patrones de reglas o funciones,
a partir de los datos, para que el usuario los analice (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro y Smyth, 1996b), (Cabena, Hadjinian, Stadler, Verhees y Zanasi,
1997). Esta tarea implica generalmente preprocesar los datos, aplicar
técnicas de mineria de datos (Data Mining) y presentar resultados
(Chen, Hany Yu, 1996), (Imielnski y Mannila, 1996) (Piatetsky-Shapiro,
Brachman y Khabaza, 1996). Una de las técnicas mas importante de la
mineria de datos es la agrupacion o clasificacién no supervisada mas
conocida como clustering (Pérez y Santin, 2006), (Jain, Murty y Flynn,
1999), (Han y Kamber, 2000), (Marcos, 2004). Su objetivo es particionar
los datos obteniendo el conocimiento de acuerdo a las caracteristicas
de los mismos (Huang, 1997). Los objetos son agrupados basandose
en el principio de maximizacién de similitud dentro de los clusteres y
minimizacion de similitud entre clusteres diferentes (Ng y Han, 1994),
(Zhang, Ramakrishnan. y Livny, 1996), para ello utilizan funciones de
distancia y similitud o disimilitud dependiendo del tipo de datos a tra-
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bajar, ya sean de tipo numéricos o categéricos respectivamente (Han
y Kamber, 2000), (Hernandez et al., 2004).

Los algoritmos de clustering estan clasificados en técnicas dependiendo
de la forma como se hace la tarea de agrupacion, entre ellas se encuen-
tran las técnicas de clustering jerarquico, particional, basados en densi-
dad, basados en grillas y otras mas (Han y Kamber, 2000), (Hernandez,
Ramirezy Ferri, 2004). Un método jerarquico crea una descomposicion
jerarquica de un conjunto de datos, formando un dendograma (arbol) que
divide recursivamente el conjunto de datos en conjuntos cada vez mas
pequeios. Un algoritmo de clustering particional obtiene una particion
simple de los datos en vez de la obtencion de la estructura del cluster
tal como se produce con los dendogramas de la técnica jerarquica. Los
algoritmos basados en densidad obtienen clusteres basados en regio-
nes densas de objetos en el espacio de datos que estan separados por
regiones de baja densidad. Los algoritmos de clustering basados en
grillas cuantifican el espacio en un numero finito de celdas y aplican
operaciones sobre dicho espacio (Han y Kamber, 2000), (Hernandez,
Ramirez y Ferri, 2004). Hay que resaltar que clustering puede ser una
tareainicial de todo proyecto de mineria de datos ya que sirve de soporte
a todas las actividades que estos involucran (Bruera, 2001).

Una herramienta DCBD debe integrar una variedad de componentes
(técnicas de mineria de datos, consultas, métodos de visualizacion,
interfaces, etc.), que juntos puedan eficientemente identificar y extraer
patrones interesantes y utiles de los datos almacenados en las bases
de datos (Imielnski y Mannila, 1996), (Goebel y Gruenwald, 1999).
Las arquitecturas de estas herramientas se pueden ubicar en una de
tres tipos: sistemas débilmente acoplados, medianamente acoplados
y fuertemente acoplados con un Sistema Gestor de Bases de Datos-
SGBD (Timaran, 2001).

En este articulo se presenta uno de los resultados del proyecto de
investigacion cuyo objetivo fue implementar diferentes algoritmos de
clustering particional, jerarquico y basado en densidad en una nueva her-
ramienta de mineria de datos denominada Rasemus. Esta herramienta
permite el descubrimiento de conocimiento en bases de datos con
técnicas de clustering débilmente acoplada con el SGBD PostgreSQL.
Rasemus fue desarrollada, bajo software libre, en el laboratorio KDD del
grupo de investigacion aplicada en Sistemas GRIAS del Departamento
de Sistemas de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Narifio
(Colombia). La arquitectura de Rasemus es modular, compuesta por los
modulos de interfaz grafica, kernel y utilidades, que facilita su manteni-
miento y permite la reutilizacion de sus componentes para incluirlos en
otras herramientas de mineria de datos. Las pruebas de funcionalidad
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realizadas en la herramienta Rasemus con los diferentes algoritmos de
clustering implementados, demostraron que la herramienta funciona
correctamente.

El resto del articulo esta organiza en secciones. En la seccion 1, se
describe la arquitectura de la herramienta Rasemus y sus diferentes
modulos. En la seccidn 2, se abordan los aspectos de disefio e imple-
mentacién de la herramienta. En la seccion 3, se muestran las pruebas
de funcionalidad de los diferentes algoritmos de clustering implemen-
tados en Rasemus. Finalmente, en la seccidn 4, se presentan las con-
clusiones y futuros trabajos.

1. Arquitectura de la herramienta Rasemus

La arquitectura de Rasemus es modular, compuesta por los médulos
de interfaz grafica, kernel y utilidades que permite soportar las etapas
de DCBD: seleccion, preprocesamiento, transformacién, mineria de
datos y visualizacion.

Rasemus es una herramienta que brinda al usuario diferentes opciones
en técnicas de clustering, entre las cuales se pueden encontrar técnicas
particionales, jerarquicas y basadas en densidad con los algoritmos
basicos de cada técnica. La arquitectura de Rasemus se muestra en
la figura 1.
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Figura 1. Arquitectura de Rasemus
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1.1 Moédulo de utilidades

Este modulo se encarga de establecer la conexién a las diversas fuentes
de datos que soporta la herramienta Rasemus: archivos planos, archivos
con formato .xls, archivos con formato .arff, y bases de datos. En este
modulo se encuentra un conjunto de clases que son utilizadas por las
demas clases para desarrollar tareas que son comunes, como dar un
formato a los datos o permitir el acondicionamiento a algunos objetos
graficos como tablas y demas recursos visuales. También estan las
clases que permiten exportar reportes en formatos PDF, RTF y HTML.

1.2 M6édulo Kernel

En este médulo se encuentran los paquetes principales para la eje-
cucion de tareas de descubrimiento de conocimiento. Se subdivide en
los submodulos de preprocesamiento, algoritmos y visualizacion.

El submdédulo de preprocesamiento contiene las diferentes opciones
de filtros y rutinas que permiten la adecuacién y transformacion del
conjunto de datos a trabajar, necesarias para lograr mejores resultados
con las técnicas de clustering. El submédulo de algoritmos contiene
las clases encargadas de aplicar las diferentes técnicas de clustering.
En Rasemus se manejan las técnicas de clustering particional con los
algoritmos K-means, K-prototype y K-frecuency (Huang, 1997), (Huang,
1998), clustering jerarquico del tipo aglomerativo y clustering basado
en densidad con el algoritmo DBSCAN (Jain, Murty y Flynn, 1999). EI
submédulo de visualizacion contiene las clases necesarias para con-
struir y desplegar estructuras que permiten ver de manera grafica y agil
los resultados de las técnicas de clustering.

1.3 Interfaz grafica de usuario

Este modulo da soporte grafico a todos los demas mddulos que lo
requieran y se encarga de presentarle al usuario una forma de trabajo
amigable. Basado en el concepto de “arrastrar y soltar” (drag and drop),
este médulo facilita el uso de la herramienta para la construccién de ex-
perimentos que involucren la interaccion entre los diferentes elementos
de la ella 'y el usuario final. En la figura 2 se muestra el entorno grafico
de Rasemus y en la figura 3 los paneles de las diferentes funciones de
la herramienta.
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Figura 2. Entorno grafico de Rasemus
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Figura 3. Funciones de la herramienta Rasemus

2. Aspectos de diseno e
implementacion de Rasemus

La herramienta Rasemus se disefid utilizando el analisis y disefio
orientado a objetos con el lenguaje de modelamiento unificado UML.
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Su disefio es modular con el fin de permitir el crecimiento continuo de
esta herramienta. Nuevos filtros, algoritmos y vistas pueden ser facil-
mente implementados e incluidos en Rasemus siguiendo este disefio.
La estandarizacién de las entradas de los algoritmos, provenientes del
modulo de utilidades o del kernel, y sus salidas, hacia los esquemas
de visualizacion, facilito al grupo de desarrollo la implementacion de los
algoritmos, trabajando de manera distribuida, haciendo uso de aplica-
ciones para el control de versiones.

Los requerimientos principales que se tuvieron en cuenta para el desa-
rrollo de Rasemus se muestran en la tabla 1. En la figura 4 se muestra
el diagrama de casos de uso principal de Rasemus. En las figuras 5y 6
se presentan los diagramas de paquetes principal y el de los algoritmos,
respectivamente, que ilustran el desarrollo de la herramienta.

Tabla 1. Requerimientos principales de Rasemus

Detalles y

Ref. # Funcion Categoria Atributo o Categoria
Restricciones

R1 Iniciar Herramienta Evidente Interfaz Amigable al usuario  Obligatorio
Mostrar mensajes de Cuadros de dialogo

R2 error, respuesta o ayuda  Evidente Interfaz 9 Deseable

. 0 barra de estado

cuando sea necesario
Permitir establecimiento

R3 de conexion a fuentes Evidente Interfaz De facil manejo Obligatoria
de datos

R4 Permiti a aplicacion de Evidente Interfaz Opcional
filtros

R5 Apllcar. técnicas de Evidente Interfaz Obligatorio
clustering
Permitir visualizacion de . . .

R6 Evidente Interfaz Obligatorio
resultados
Permitir crear archivos

R7 arff con los cluster Oculto Informacién Opcional
generados

Rasemus se desarroll6 bajo el lenguaje de programacion Java™ en su
version 1.6 update 11, lo que la convierte en una herramienta independi-
ente a la plataforma donde se ejecute. Para su construccion, se usaron
herramientas de software libre tales como el IDE de desarrollo Netbeans
en su version 6.1y 6.5, JFreeChart en su version 1.0.12 con la biblio-
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Figura 6.
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3. Pruebas de funcionalidad de
los algoritmos implementados
en la herramienta Rasemus

Para realizar las pruebas de funcionalidad de los algoritmos implementa-
dos en la herramienta Rasemus se utilizé un computador Intel® Core™
2 CPU 4400 @ 2GHZ, Disco Duro de 250 GB, memoria RAM de 3 Gigas
y tarjeta de video de 64MB. El objetivo de estas pruebas fue validar que
los algoritmos implementados en esta herramienta produzcan iguales
resultados (clusteres) que las pruebas manuales realizadas con estos
algoritmos. Para realizar las pruebas de funcionalidad se utilizo el
conjunto de datos empleados.arff compuesto por seis registros y cinco
atributos. En la tabla 2 se muestra este conjunto.

Tabla 2. Conjunto de datos empleados.arff

Objeto Casado Coche Hijos Antiguedad Sexo
o0 Si No 0 3 H
o1 Si No 3 2 M
02 Si Si 2 1 H
03 No No 1 1 M
04 No Si 1 3 M
05 Si Si 1 2 H

3.1 Pruebas de validacion con el algoritmo K-Means

Los parametros utilizados en esta prueba son: seleccién de semillas tipo
McQueen, numero de clusteres a formar 2 (k=2), el método de parada
es la convergencia y se selecciona la distancia Euclidiana (Gonzélez y
Morales, 2009) para atributos numeéricos y para los atributos categéricos la
distancia Hamming. Contrastando los resultados obtenidos manualmente
(tabla 3) con los obtenidos con Rasemus (figura 7), se puede observar que
los valores de asignacion de cluster son los mismos, lo que demuestra la
correcta implementacién del algoritmo k-Means en Rasemus.

Tabla 3. Resultado manual de las pruebas con el algoritmo K-means

Objeto Casado Coche Hijos Antigiiedad Sexo Cluster
00 Si No 0 3 H 0
o1 Si No 3 2 M 1
02 Si Si 2 1 H 0
03 No No 1 1 M 1
04 No Si 1 3 M 0
05 Si Si 1 2 H 0
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Figura 7. Resultado de las pruebas con el algoritmo K-means en Rasemus

3.2 Pruebas de validacion con el algoritmo KPrototype

Los parametros utilizados aqui son: numero de clusteres a formar 2
(k=2), el método de parada es la convergencia y se selecciona la distan-
cia Euclidiana para atributos numéricos y para los atributos categoéricos
la distancia Hamming Comparando los resultados de la prueba manual
con el obtenido en Rasemus (figura 8), los valores de asignacion de
cluster son los mismos, hecho que valida el correcto funcionamiento
del algoritmo KPrototype en Rasemus

{44 type distance KPTOtotype " 5 wEae

Sam of Distances in Atributes Numerics L_’.I?E Sum of Distances in Atributes Categorical |1,25 Total Sum 3688
| Plain Test | Dota Assigment | Analyze cluster | Representatives of Custer | Distance in Cluster |

MumBow | Casada Coche | Mijos  Antigiedad  Sewo  Chuster Assi..
0si | IH
150 | zM |
v =
E 1M
I [ M o I

feelzEzz
lolel-lol-ls
——

| =] e 0 e0

2H

Figura 8. Resultado de las pruebas con el algoritmo KPrototype en Rasemus

3.3 Pruebas de validacion con el algoritmo WayCluster

El algoritmo WayCluster no tiene ningun parametro para establecer el
numero de clusteres a formar, lo Unico que necesita es definir las me-
didas de distancia y disimilitud. Para este prueba se utilizo la distancia
Euclidianay la distancia Hammig .De igual manera, como en las pruebas
anteriores, los resultados manuales coinciden con los resultados obteni-
dos en Rasemus (figura 9), lo que demuestra el correcto funcionamiento
del algoritmo WayCluster en Rasemus.
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Figura 9. Resultado de las pruebas con el algoritmo WayCluster en Rasemus

3.4 Prueba de validaciéon con el algoritmo KFrecuency

Los parametros utilizados aqui son: numero de clusteres a formar 2
(k=2), el método de parada es la convergencia y se selecciona solo
el tipo de distancia para datos numeéricos, la distancia Euclidiana. De
igual manera, como en las pruebas anteriores, los resultados manua-
les coinciden con los resultados obtenidos en Rasemus (figura 10), lo
que demuestra el correcto funcionamiento del algoritmo KFrecuency
en Rasemus.
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Figura 10. Resultado de las pruebas con el algoritmo KFrecuency en Rasemus

3.5 Pruebas de validacion con algoritmos de Clustering jerarquico

Un método jerarquico crea una descomposicion jerarquica de un conjun-
to de datos, formando un dendograma (arbol) que divide recursivamente
el conjunto de datos en conjuntos cada vez mas pequefios 0 mas gran-
des. Por la gran funcionalidad de este tipo de algoritmos en aspectos
como la clasificacidon u organizacion de conjunto de datos, en Rasemus
se implementd el algoritmo de clustering jerarquico de tipo aglomerativo
con diferentes tipos de enlaces. Las Pruebas se realizaron teniendo en
cuenta tres tipos de enlace entre clusteres: enlace minimo (single link),
enlace maximo (complete link) y enlace promedio (averange link). Los
dendogramas obtenidos en Rasemus que se muestran en las figuras
11,12 y 13 coinciden con los obtenidos manualmente, o que permite
concluir que los algoritmos funcionan correctamente.
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3.6 Pruebas de validacién con algoritmos
de Clustering basados en densidad

En las técnicas basadas en densidad, los clusteres se identifican por
mirar la densidad entre sus puntos. Regiones con una alta densidad de
puntos representan la existencia de clusteres y las regiones con baja
densidad de puntos indican el ruido de los clusteres o grupos de valores
atipicos. Rasemus implementa los pasos basicos de la agrupacion es-
pacial basada en densidad aplicada con el ruido, mas conocido como
DBScan. Este algoritmo es especialmente adecuado para hacer frente
a grandes conjuntos de datos, con el ruido, y es capaz de identificar
los grupos con diferentes tamafos y formas. Para ello este algoritmo
necesita conocer dos parametros: el primero es el valor conocido como
épsilon, que es la medida de densidad que va tener en cuenta para
crear un area de barrido y adjuntar los puntos al cluster formado. Otro
parametro necesario es el numero minimo de puntos encontrados en
un cluster formado. Es decir, si el numero de puntos de un cluster es
inferior al minimo de puntos requeridos el grupo no se tiene en cuenta.
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Figura 11. Resultado algoritmo jerarquico
con enlace minimo en Rasemus.

Figura 12. Resultado algoritmo jerarquico
con enlace maximo en Rasemus.

Los parametros utilizados en las
pruebas: son valor minimo de
puntos igual a 1 y épsilon de 3.0,
la distancia Euclidiana para datos
numeéricos y la distancia Hamming
para categéricos y se varié el tipo
: de barrido. Los resultados de las
pruebas en la herramienta Rase-
mus se muestran en las figuras 14
y 15 que coinciden con las manua-
les. El cluster -1 indica el ruido.
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Figura 13. Resultado algoritmo jerarquico
con enlace promedio en Rasemus
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Figura 14. Resultado algoritmo DBSCAN con barrido directo en Rasemus

1y Pesult: ol in evpleados 5 gt i

Sam of Distances in Atributes Numerics (1,7 Sum of Distances in Atributes Categorical 1,2 Total Sum |24
Plain Text | Dota Assigment | Analyze custer | Representatives of Cluster | Distance in Chister

MumPBow | Casado | Coche | Hijos Antigiedad | Sewo  Chuster Assi.) [
aH |

2 1
i
Ll
SEy
i

&
IO

SRS

Figura 15. Resultado algoritmo DBSCAN con barrido conectado en Rasemus.

4. Conclusiones y trabajos futuros

Se cuenta con la primera version de RASEMUS, una herramienta para
el descubrimiento de conocimiento en bases de datos con técnicas de
agrupamiento (clustering), débilmente acoplada con el SGBD PostgreS-
QL. Esta herramienta soporta las etapas de mineria de datos seleccion,
preprocesamiento, clustering y visualizacion de resultados. En el kernel
de Rasemus se encuentran implementados tres tipos de algoritmos de
clustering: particional, jerarquico y de densidad con diferentes tipos
de medidas de distancia y similitud, con manejo de datos numéricos,
categéricos y mixtos, que permiten al usuario escoger el algoritmo y la
métrica que mas se adecue a sus necesidades. Las pruebas de fun-
cionalidad realizadas con la herramienta Rasemus demostraron que la
herramienta funciona correctamente.

En el proyecto de investigacién que dio como resultado RASEMUS se
realizaron diferentes pruebas con los algoritmos de clustering: particio-
nal, jerarquico y de densidad. El analisis de las pruebas realizadas con
la herramienta RASEMUS con los diferentes algoritmos de clustering:
particional, jerarquico y de densidad permite deducir que los algoritmos
de tipo particional son eficientes con grandes cantidades de datos, los
algoritmos de tipo de datos jerarquico funcionan muy bien con reposi-
torios de datos pequenos, que facilita la construccion de los dendogra-
mas vy el clustering de densidad sirve para crear segmentos cuando el
usuario conoce el grado de similitud de los datos.
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Como trabajos futuros estan el evaluar Rasemus con otras herramien-
tas del mismo tipo con el fin de determinar su fiabilidad y rendimiento
y utilizar la herramienta Rasemus en proyectos reales de mineria de
datos con empresas colombianas, especialmente con las pequefas y
medianas empresas Pymes.
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