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IntroducciónIntroducción

“Sinónimos” según el contexto…“Sinónimos” según el contexto…

�� ClusteringClustering (IA)(IA)

�� Aprendizaje no supervisado Aprendizaje no supervisado (IA)(IA)

�� OrdenaciónOrdenación (Psicología)(Psicología)

�� SegmentaciónSegmentación (Marketing)(Marketing)

22

IntroducciónIntroducción

ObjetivoObjetivo
Encontrar agrupamientos de tal forma que los objetos Encontrar agrupamientos de tal forma que los objetos 
de un grupo sean similares entre sí y diferentes de los de un grupo sean similares entre sí y diferentes de los 
objetos de otros grupos [objetos de otros grupos [clustersclusters].].

Maximizar 

33
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IntroducciónIntroducción

�� Aprendizaje no supervisado:Aprendizaje no supervisado:
No existen clases predefinidas.No existen clases predefinidas.

�� Los resultados obtenidos dependerán de:Los resultados obtenidos dependerán de:�� Los resultados obtenidos dependerán de:Los resultados obtenidos dependerán de:
�� El algoritmo de agrupamiento seleccionado.El algoritmo de agrupamiento seleccionado.
�� El conjunto de datos disponible.El conjunto de datos disponible.
�� La medida de similitud utilizada para comparar La medida de similitud utilizada para comparar 

objetos (usualmente, definida como medida de objetos (usualmente, definida como medida de 
distancia).distancia).

44

IntroducciónIntroducción

¿Cuántos ¿Dos?

55

¿Cuántos 
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IntroducciónIntroducción

AplicacionesAplicaciones

�� Reconocimiento de formas.Reconocimiento de formas.
�� Mapas temáticos (GIS)Mapas temáticos (GIS)
�� Marketing: Segmentación de clientesMarketing: Segmentación de clientes
�� Clasificación de documentosClasificación de documentos�� Clasificación de documentosClasificación de documentos
�� Análisis de web Análisis de web logslogs (patrones de acceso similares)(patrones de acceso similares)
�� ……

También se usa como paso previo También se usa como paso previo 

a otras técnicas de Minería de Datos:a otras técnicas de Minería de Datos:

�� Exploración de datos (segmentación & Exploración de datos (segmentación & outliersoutliers))
�� PreprocesamientoPreprocesamiento (p.ej. reducción de datos)(p.ej. reducción de datos) 66

Medidas de similitudMedidas de similitud

¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?

MujeresMujeres
vs.vs.
HombresHombres

77



Medidas de similitudMedidas de similitud

¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?

SimpsonsSimpsons
vs.vs.
Empleados deEmpleados de
la escuela dela escuela de
SpringfieldSpringfield

88

Medidas de similitudMedidas de similitud

¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?¿Cuál es la forma natural de agrupar los personajes?

¡¡¡ El ¡¡¡ El clusteringclustering es subjetivo !!!es subjetivo !!!
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Medidas de similitudMedidas de similitud
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Medidas de similitudMedidas de similitud

id sexo fechnac educ catlab salario salini T.emp expprev minoría

121 Mujer 6-ago-1936 15 Administrativo $18.750 $10.500 90 54 No

122 Mujer 26-sep-1965 15 Administrativo $32.550 $13.500 90 22 No

123 Mujer 24-abr-1949 12 Administrativo $33.300 $15.000 90 3 No

124 Mujer 29-may-1963 16 Administrativo $38.550 $16.500 90 Ausente No

125 Hombre 6-ago-1956 12 Administrativo $27.450 $15.000 90 173 Sí

Grupo 1Grupo 1

1111

126 Hombre 21-ene-1951 15 Seguridad $24.300 $15.000 90 191 Sí

127 Hombre 1-sep-1950 12 Seguridad $30.750 $15.000 90 209 Sí

128 Mujer 25-jul-1946 12 Administrativo $19.650 $9.750 90 229 Sí

129 Hombre 18-jul-1959 17 Directivo $68.750 $27.510 89 38 No

130 Hombre 6-sep-1958 20 Directivo $59.375 $30.000 89 6 No

131 Hombre 8-feb-1962 15 Administrativo $31.500 $15.750 89 22 No

132 Hombre 17-may-1953 12 Administrativo $27.300 $17.250 89 175 No

133 Hombre 12-sep-1959 15 Administrativo $27.000 $15.750 89 87 No

Grupo 3Grupo 3

Grupo 2Grupo 2

NOTA: NOTA: No No será posible que será posible que todas las todas las variables tengan valores similares en un variables tengan valores similares en un 
mismo mismo grupo, por lo que habrá grupo, por lo que habrá que usar una medida global de semejanza que usar una medida global de semejanza 
entre entre los elementos los elementos de un de un mismo grupo.mismo grupo.



id sexo fechnac educ catlab salario salini T.emp expprev minoría

121 Mujer 6-ago-1936 15 Administrativo $18.750 $10.500 90 54 No

122 Mujer 26-sep-1965 15 Administrativo $32.550 $13.500 90 22 No

123 Mujer 24-abr-1949 12 Administrativo $33.300 $15.000 90 3 No

124 Mujer 29-may-1963 16 Administrativo $38.550 $16.500 90 Ausente No

125 Hombre 6-ago-1956 12 Administrativo $27.450 $15.000 90 173 Sí

Medidas de similitudMedidas de similitud

125 Hombre 6-ago-1956 12 Administrativo $27.450 $15.000 90 173 Sí

126 Hombre 21-ene-1951 15 Seguridad $24.300 $15.000 90 191 Sí

127 Hombre 1-sep-1950 12 Seguridad $30.750 $15.000 90 209 Sí

128 Mujer 25-jul-1946 12 Administrativo $19.650 $9.750 90 229 Sí

129 Hombre 18-jul-1959 17 Directivo $68.750 $27.510 89 38 No

130 Hombre 6-sep-1958 20 Directivo $59.375 $30.000 89 6 No

131 Hombre 8-feb-1962 15 Administrativo $31.500 $15.750 89 22 No

132 Hombre 17-may-1953 12 Administrativo $27.300 $17.250 89 175 No

133 Hombre 12-sep-1959 15 Administrativo $27.000 $15.750 89 87 No

A la hora de calcular la similitud entre dos objetos:A la hora de calcular la similitud entre dos objetos:

�� No tienen por qué utilizarse todos los atributos No tienen por qué utilizarse todos los atributos 
disponibles en nuestro conjunto de datos.disponibles en nuestro conjunto de datos.

�� Hay que tener cuidado con las magnitudes de cada Hay que tener cuidado con las magnitudes de cada 
variable.variable. 1212

Medidas de similitudMedidas de similitud

Atributos continuosAtributos continuos

Para evitar que unas variables dominen sobre otras, Para evitar que unas variables dominen sobre otras, 
los valores de los atributos se “normalizan” a priori:los valores de los atributos se “normalizan” a priori:

�� Desviación absoluta media:Desviación absoluta media:

�� zz--score (medida estandarizada):score (medida estandarizada):
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Medidas de similitudMedidas de similitud

Usualmente, se expresan en términos de distancias:Usualmente, se expresan en términos de distancias:

d(d(i,ji,j) > d() > d(i,ki,k))

nos indica que el objeto i es más parecido a k que a jnos indica que el objeto i es más parecido a k que a jnos indica que el objeto i es más parecido a k que a jnos indica que el objeto i es más parecido a k que a j

La definición de la métrica de similitud/distanciaLa definición de la métrica de similitud/distancia
será distinta en función del tipo de dato yserá distinta en función del tipo de dato y

de la interpretación semántica que nosotros hagamos.de la interpretación semántica que nosotros hagamos.

1414

Medidas de similitudMedidas de similitud

Se suelen usar medidas de distancia Se suelen usar medidas de distancia 
porque verifican las siguientes propiedades:porque verifican las siguientes propiedades:

�� Propiedad reflexivaPropiedad reflexiva d(d(i,ji,j) = 0  si y sólo si  i=j) = 0  si y sólo si  i=j

Propiedad simétricaPropiedad simétrica d(d(i,ji,j) = d() = d(j,ij,i))�� Propiedad simétricaPropiedad simétrica d(d(i,ji,j) = d() = d(j,ij,i))

�� Desigualdad triangular   d(Desigualdad triangular   d(i,ji,j) ≤ d() ≤ d(i,ki,k)+d()+d(k,jk,j))

1515



Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de distancia: Métricas de distancia: 
Distancia de Distancia de MinkowskiMinkowski

�� Distancia de Manhattan (r=1) / Distancia de Manhattan (r=1) / citycity block / block / taxicabtaxicab�� Distancia de Manhattan (r=1) / Distancia de Manhattan (r=1) / citycity block / block / taxicabtaxicab

�� Distancia Distancia euclídeaeuclídea (r=2):(r=2):

�� Distancia de Distancia de ChebyshevChebyshev (r(r→→∞∞) / dominio / ) / dominio / chessboardchessboard

1616

Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de distancia:Métricas de distancia:
Distancia de Distancia de MinkowskiMinkowski

�� Distancia de Manhattan = 12 Distancia de Manhattan = 12 (roja, azul o amarilla) (roja, azul o amarilla) 

�� Distancia Distancia euclídeaeuclídea ≈ 8.5 ≈ 8.5 (verde (verde -- continua) continua) 

�� Distancia de Distancia de ChebyshevChebyshev = 6= 6 (verde (verde -- discreta)discreta)

1717



Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de distancia:Métricas de distancia:
Distancia de Distancia de ChebyshevChebyshev

También conocidaTambién conocidaTambién conocidaTambién conocida
como distancia decomo distancia de
tablero de ajedreztablero de ajedrez
((chessboardchessboard distancedistance):):
Número de movimientosNúmero de movimientos
que el rey ha de hacerque el rey ha de hacer
para llegar de unapara llegar de una
casilla a otra en uncasilla a otra en un
tablero de ajedrez.tablero de ajedrez. 1818

Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de distancia:Métricas de distancia:
Distancia de Distancia de MahalanobisMahalanobis

�� Considera lasConsidera las
correlacionescorrelaciones
entre variables.entre variables.

�� No depende de laNo depende de la
escala de medida.escala de medida.

1919



Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de distancia para atributos no continuos:Métricas de distancia para atributos no continuos:
Distancia de edición = Distancia de Distancia de edición = Distancia de LevenshteinLevenshtein

Número de operaciones necesarioNúmero de operaciones necesario
para transformar una cadena en otra.para transformar una cadena en otra.

d(“data d(“data miningmining”, “data minino”) = 1”, “data minino”) = 1
d(“efecto”, “defecto”) = 1d(“efecto”, “defecto”) = 1
d(“poda”, “boda”) = 1d(“poda”, “boda”) = 1
d(“d(“night”,”natchnight”,”natch”) = d(“”) = d(“natch”,”nochenatch”,”noche”) = 3”) = 3

Aplicaciones: Correctores ortográficos, reconocimiento de voz, Aplicaciones: Correctores ortográficos, reconocimiento de voz, 
detección de plagios, análisis de ADN…detección de plagios, análisis de ADN…

Para datos binarios: Distancia de Para datos binarios: Distancia de HammingHamming 2020

Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de similitud para atributos no continuos:Métricas de similitud para atributos no continuos:
Modelos basados en Teoría de ConjuntosModelos basados en Teoría de Conjuntos

Modelo de Modelo de TverskyTversky

�� Modelo de Modelo de RestleRestle

�� IntersecciónIntersección

2121



Medidas de similitudMedidas de similitud

Métricas de similitud para atributos no continuos:Métricas de similitud para atributos no continuos:
Modelos basados en Teoría de ConjuntosModelos basados en Teoría de Conjuntos

Modelo proporcionalModelo proporcional

�� Modelo de Modelo de GregsonGregson = Coeficiente de = Coeficiente de JaccardJaccard

�� Distancia de Distancia de TanimotoTanimoto

2222

Medidas de similitudMedidas de similitud

Otras medidas de similitud:Otras medidas de similitud:
Vecinos compartidosVecinos compartidos

i j i j4

�� “Mutual “Mutual NeighborNeighbor DistanceDistance””

donde NN(donde NN(xxii,x,xjj) es el número de vecino de ) es el número de vecino de xxjj con respecto a xcon respecto a xii
2323



Medidas de similitudMedidas de similitud

Otras medidas de similitud:Otras medidas de similitud:
Medidas de correlaciónMedidas de correlación

�� Producto escalarProducto escalar

�� ““CosineCosine similaritysimilarity””

�� Coeficiente de Coeficiente de TanimotoTanimoto

2424

Métodos de agrupamientoMétodos de agrupamiento

Tipos de algoritmos de Tipos de algoritmos de clusteringclustering::

�� Agrupamiento por particionesAgrupamiento por particiones

kk--MeansMeans, CLARANS, CLARANS

�� Métodos basados en densidadMétodos basados en densidad

DBSCANDBSCAN

�� ClusteringClustering jerárquicojerárquico

BIRCH, ROCK, CHAMELEONBIRCH, ROCK, CHAMELEON

…… 2525



Métodos de agrupamientoMétodos de agrupamiento

ClusteringClustering por particionespor particiones (suele fijarse k)(suele fijarse k)

k=2

ClusteringClustering jerárquicojerárquico (no se fija k)(no se fija k)

Se obtiene como resultado final Se obtiene como resultado final 
un conjunto de agrupamientos.un conjunto de agrupamientos. 2626

. . .

kk--MeansMeans

�� Algoritmo de agrupamiento por particiones.Algoritmo de agrupamiento por particiones.

�� Número de Número de clustersclusters conocido (k).conocido (k).

�� Cada Cada clustercluster tiene asociado un tiene asociado un centroidecentroide�� Cada Cada clustercluster tiene asociado un tiene asociado un centroidecentroide
(centro geométrico del (centro geométrico del clustercluster).).

�� Los puntos se asignan al Los puntos se asignan al clustercluster cuyo cuyo centroidecentroide esté esté 
más cerca (utilizando cualquier métrica de distancia).más cerca (utilizando cualquier métrica de distancia).

�� Iterativamente, se van actualizando los Iterativamente, se van actualizando los centroidescentroides en en 
función de las asignaciones de puntos a función de las asignaciones de puntos a clustersclusters, , 
hasta que los hasta que los centroidescentroides dejen de cambiar.dejen de cambiar.

2727



kk--MeansMeans
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kk--MeansMeans

InicializaciónInicialización

�� Escoger k Escoger k centroidescentroides aleatoriamente aleatoriamente 
(hay métodos más sofisticados).(hay métodos más sofisticados).

�� Formar k grupos, Formar k grupos, 
asignando cada punto al asignando cada punto al centroidecentroide más cercanomás cercanoasignando cada punto al asignando cada punto al centroidecentroide más cercanomás cercano

Proceso iterativoProceso iterativo

Mientras que los Mientras que los centroidescentroides cambien:cambien:
�� Calcular las distancias Calcular las distancias 

de todos los puntos a los k de todos los puntos a los k centroidescentroides..
�� Formar k grupos, Formar k grupos, 

asignando cada punto al asignando cada punto al centroidecentroide más cercano.más cercano.
�� Recalcular los nuevos Recalcular los nuevos centroidescentroides..

3030

kk--MeansMeans

ComplejidadComplejidad

n n = número de puntos, = número de puntos, 
k k = número de = número de clustersclusters, , 
I I = número iteraciones, = número iteraciones, I I = número iteraciones, = número iteraciones, 
d d = número de atributos= número de atributos

Problema NP si k no se fija.Problema NP si k no se fija.

Ahora bien, si fijamos los parámetros n, k, d, I: Ahora bien, si fijamos los parámetros n, k, d, I: 

O( n * k * I * d )O( n * k * I * d )
3131



kk--MeansMeans

¿Cómo se recalculan los ¿Cómo se recalculan los centroidescentroides? ? 

Partiendo de k grupos de puntos,Partiendo de k grupos de puntos,
cada grupo determinará un nuevo cada grupo determinará un nuevo centroidecentroide mmii..

�� Se elige una medida global (función objetivo)Se elige una medida global (función objetivo)

�� Se escogen los valores de mSe escogen los valores de mii
que minimizan dicha función.que minimizan dicha función.

3232
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kk--MeansMeans

¿Cómo se recalculan los ¿Cómo se recalculan los centroidescentroides? ? 

�� Cuando se utiliza la distancia Cuando se utiliza la distancia euclídeaeuclídea, , 
SSE se minimiza usando la media aritmética SSE se minimiza usando la media aritmética 
(por cada atributo o variable)(por cada atributo o variable)

∑∑
= ∈

=
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i Cx

i

i

xmdSSE
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2 ),(

(por cada atributo o variable)(por cada atributo o variable)
xxaa = (0.4,  0.6,  0.6,  0.7) = (0.4,  0.6,  0.6,  0.7) 

xxbb = (0.3,  0.2,  0.1,  0.4) = (0.3,  0.2,  0.1,  0.4) 

xxcc = (0.3,  0.2,  0.2,  0.4) = (0.3,  0.2,  0.2,  0.4) 

mm11 = (0.33, 0.33, 0.3,  0.5) = (0.33, 0.33, 0.3,  0.5) 

�� Cuando se emplea la distancia de Manhattan, Cuando se emplea la distancia de Manhattan, 
SSE se minimiza usando la mediana.SSE se minimiza usando la mediana.

�� La media funciona bien con muchas distancias La media funciona bien con muchas distancias 
(por ejemplo, cualquier divergencia de (por ejemplo, cualquier divergencia de BregmanBregman).).
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kk--MeansMeans

Estrategia de control en la búsqueda:Estrategia de control en la búsqueda:
Ascensión de colinas por la máxima pendienteAscensión de colinas por la máxima pendiente

Después de cada iteración, no se recuerda el estado Después de cada iteración, no se recuerda el estado 
para volver atrás y probar otros posibles para volver atrás y probar otros posibles centroidescentroides..

Otros posibles conjuntos 

3434

Conjunto de
clusters obtenido 
tras la iteración 

1

Conjunto de
clusters obtenido 
tras la iteración t La función objetivo 

no se mejora � FIN

Otros posibles conjuntos 
de clusters no explorados

Grafo implícito
(sólo se guarda
el último nodo)

kk--MeansMeans

EjercicioEjercicio

Agrupar los 8 puntos de laAgrupar los 8 puntos de la
figura en 3 figura en 3 clustersclusters usandousando
el algoritmo de las K medias.el algoritmo de las K medias.

CentroidesCentroides iniciales:iniciales:
A1, A7 y A8A1, A7 y A8

Métricas de distancia:Métricas de distancia:
�� Distancia Distancia euclídeaeuclídea..
�� Distancia de Manhattan.Distancia de Manhattan.
�� Distancia de Distancia de ChebyshevChebyshev..

3535



kk--MeansMeans

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto

Distancia Distancia euclídeaeuclídea

3636

kk--MeansMeans

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto

Distancia Distancia euclídeaeuclídea

Primera iteraciónPrimera iteración Segunda iteraciónSegunda iteración
3737



kk--MeansMeans

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto

Distancia Distancia euclídeaeuclídea

Tercera iteraciónTercera iteración Configuración finalConfiguración final
3838

kk--MeansMeans

DEMODEMO
http://www.elet.polimi.it/upload/matteucc/Clustering/tutorial_html/AppletKM.htmlhttp://www.elet.polimi.it/upload/matteucc/Clustering/tutorial_html/AppletKM.html 3939



Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Maximizar 
distancia
inter-cluster
(separación)

Minimizar 
distancia
intra-cluster

4040

(separación)intra-cluster
(cohesión)

Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Formas de medir cohesión y separación:Formas de medir cohesión y separación:

�� Sin usar Sin usar centroidescentroides::

�� Usando Usando centroidescentroides::

4141



Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Cuando la distancia utilizada es la distancia Cuando la distancia utilizada es la distancia euclídeaeuclídea::

1.1. El uso de El uso de centroidescentroides no influye al medir la cohesión:no influye al medir la cohesión:

∑∑∑ = yxdistxmdist ),(
1

),( 22

2.2. Minimizar cohesión y maximizar separación Minimizar cohesión y maximizar separación 
son equivalentes.son equivalentes.

4242
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Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Así pues, cuando se usa la distancia Así pues, cuando se usa la distancia euclídeaeuclídea, , 
SSE es una buena medida del grado de ajuste SSE es una buena medida del grado de ajuste 
(cohesión y separación) de los (cohesión y separación) de los centroidescentroides hallados.hallados.
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Por otro lado, ya sabíamos que, en cada iteración del Por otro lado, ya sabíamos que, en cada iteración del 
algoritmo de las kalgoritmo de las k--medias, se maximizaba SSE al medias, se maximizaba SSE al 
calcular los calcular los centroidescentroides usando la media aritmética.usando la media aritmética.

¿Garantiza lo anterior que los ¿Garantiza lo anterior que los centroidescentroides finales sean finales sean 
los que minimicen SSE globalmente? los que minimicen SSE globalmente? NONO

4343

= ∈i Cx i1



Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Cuando usamos la distancia Cuando usamos la distancia euclídeaeuclídea, , 
el el centroidecentroide determinado en cada iteración por el determinado en cada iteración por el 
vector de medias garantiza la mejor solución con vector de medias garantiza la mejor solución con 
respecto a SSE, pero considerando:respecto a SSE, pero considerando:
�� un valor de k fijo, yun valor de k fijo, y
�� los los centroidescentroides dados por la iteración anterior.dados por la iteración anterior.

La solución final no será la óptima:La solución final no será la óptima:
El algoritmo de las k medias El algoritmo de las k medias no garantiza no garantiza que los  que los  
centroidescentroides finales obtenidos sean los que minimizan finales obtenidos sean los que minimizan 
globalmente la función objetivo SSE.globalmente la función objetivo SSE.

4444

Evaluación de resultadosEvaluación de resultados
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Evaluación de resultadosEvaluación de resultados
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Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Matriz de similitudMatriz de similitud

Ordenamos los datos en la matriz de similitud con Ordenamos los datos en la matriz de similitud con 
respecto a los respecto a los clustersclusters en los que quedan los datos e en los que quedan los datos e 
inspeccionamos visualmente…inspeccionamos visualmente…

4848
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ProblemaProblema

Incluso en datos aleatorios, Incluso en datos aleatorios, 
si nos empeñamos,si nos empeñamos,
encontramos encontramos clustersclusters: : 
DBSCAN (arriba) y DBSCAN (arriba) y 
kk--MeansMeans (abajo)(abajo)
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Evaluación de resultadosEvaluación de resultados

Matriz de similitudMatriz de similitud

DBSCANDBSCAN
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kk--MeansMeans

ProblemaProblema

Sensible a la elección inicial de los Sensible a la elección inicial de los centroidescentroides..

Posibles solucionesPosibles soluciones

�� Realizar varias ejecuciones con varios conjuntos de Realizar varias ejecuciones con varios conjuntos de 
centroidescentroides iniciales y comparar resultados (GRASP).iniciales y comparar resultados (GRASP).

�� Estimar a priori unos buenos Estimar a priori unos buenos centroidescentroides::
-- Métodos específicos: kMétodos específicos: k--meansmeans++++
-- Escoger una muestra y aplicar un método jerárquico.Escoger una muestra y aplicar un método jerárquico.

5151



kk--MeansMeans

ProblemaProblema

Hay que elegir a priori el valor de kHay que elegir a priori el valor de k
(a priori, no sabemos cuántos grupos puede haber).(a priori, no sabemos cuántos grupos puede haber).

Posibles solucionesPosibles solucionesPosibles solucionesPosibles soluciones

�� Usar un método jerárquico sobre una muestra de los Usar un método jerárquico sobre una muestra de los 
datos (por eficiencia) para estimar el valor de k. datos (por eficiencia) para estimar el valor de k. 

�� Usar un valor de k alto, ver los resultados y ajustar.Usar un valor de k alto, ver los resultados y ajustar.
Siempre que se aumente el valor de k, disminuirá el valor SSE. Siempre que se aumente el valor de k, disminuirá el valor SSE. 
Lo normal será ir probando con varios valores de k Lo normal será ir probando con varios valores de k 
y comprobar cuándo no hay una mejora significativa en SSE. y comprobar cuándo no hay una mejora significativa en SSE. 5252

kk--MeansMeans

k = 1k = 1 k = 2k = 2 k = 3k = 3
SSE = 873.0SSE = 873.0 SSE = 173.1SSE = 173.1 SSE = 133.6SSE = 133.6

5353



kk--MeansMeans

5.00E+02

6.00E+02

7.00E+02

8.00E+02

9.00E+02

1.00E+03

El codo en k=2 sugiere que éste es el valor másEl codo en k=2 sugiere que éste es el valor más
adecuado para el número de agrupamientos.adecuado para el número de agrupamientos.

5454
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kk--MeansMeans

ProblemaProblema

Cuando se usan la media para calcular los Cuando se usan la media para calcular los centroidescentroides, , 
el método es sensible a el método es sensible a outliersoutliers (valores anómalos).(valores anómalos).

Posibles solucionesPosibles solucionesPosibles solucionesPosibles soluciones

�� Usar medianas en vez de medias Usar medianas en vez de medias 
(aun con la distancia (aun con la distancia euclídeaeuclídea).).

�� Eliminar previamente los Eliminar previamente los outliersoutliers..
¡Ojo! Los ¡Ojo! Los outliersoutliers pueden ser valores interesantespueden ser valores interesantes

�� Usar kUsar k--medoidsmedoids: En vez de usar el vector de medias : En vez de usar el vector de medias 
como como centroidecentroide, se usa el vector correspondiente , se usa el vector correspondiente 
a un dato real (un representante).a un dato real (un representante). 5555



kk--MeansMeans

ProblemaProblema

Manejo de atributos no numéricos.Manejo de atributos no numéricos.

Posibles solucionesPosibles soluciones

�� Extender la medida de similitud para que incluya Extender la medida de similitud para que incluya 
atributos nominales, p.ej. atributos nominales, p.ej. 

d(d(a,ba,b) = 1  si  a=b,  0 en otro caso) = 1  si  a=b,  0 en otro caso

Elegir como representante en el Elegir como representante en el centroidecentroide
la moda de los datos asignados a dicho la moda de los datos asignados a dicho clustercluster
(método k(método k--modemode).). 5656

kk--MeansMeans

ProblemaProblema

KK--MeansMeans no funciona bien cuando los no funciona bien cuando los clustersclusters son:son:

�� de distinto tamañode distinto tamaño

�� de diferente densidadde diferente densidad

�� no convexos no convexos 

5757



kk--MeansMeans

ClustersClusters de distinto tamañode distinto tamaño

5858

Puntos originales k-Means (3 clusters)

kk--MeansMeans

ClustersClusters de distinta densidadde distinta densidad

5959

Puntos originales k-Means (3 clusters)



kk--MeansMeans

ClustersClusters no convexosno convexos

6060

Puntos originales k-Means (2 clusters)

kk--MeansMeans

ProblemaProblema

KK--MeansMeans no funciona bien cuando los no funciona bien cuando los clustersclusters son:son:
�� de distinto tamañode distinto tamaño
�� de diferente densidadde diferente densidad
�� no convexos no convexos �� no convexos no convexos 

Posibles solucionesPosibles soluciones

�� Métodos adMétodos ad--hoc.hoc.

�� Usar un valor de k alto y revisar los resultados.Usar un valor de k alto y revisar los resultados.
6161



kk--MeansMeans

ClustersClusters de distinto tamañode distinto tamaño

6262

kk--MeansMeans

ClustersClusters de distinta densidadde distinta densidad

6363



kk--MeansMeans

ClustersClusters no convexosno convexos

6464

kk--MeansMeans

PrePre--procesamientoprocesamiento

�� NormalizarNormalizar los los datosdatos..
�� DetectarDetectar outliers (outliers (eliminarloseliminarlos, en , en susu casocaso).).

PostPost--procesamientoprocesamiento

EliminarEliminar pequeñospequeños clusters clusters queque puedanpuedan representarrepresentar

65

�� EliminarEliminar pequeñospequeños clusters clusters queque puedanpuedan representarrepresentar
outliers.outliers.

�� DividirDividir clusters clusters dispersosdispersos (‘loose’ clusters); (‘loose’ clusters); estoesto eses, , 
clusters con clusters con unSSEunSSE relativamenterelativamente alto.alto.

�� CombinarCombinar clusters clusters cercanoscercanos queque tengantengan un SSE un SSE 
relativamenterelativamente bajobajo..

NOTA:NOTA: EstosEstos criterioscriterios se se puedenpueden incluirincluir en el en el propiopropio
algoritmoalgoritmo de clustering (de clustering (p.ejp.ej. . algoritmoalgoritmo ISODATA).ISODATA). 6565



kk--MeansMeans

Variantes

� GRASP [Greedy Randomized Adaptive Search 
Procedure] para evitar óptimos locales.

� k-Modes (Huang’1998) utiliza modas en vez de 

66

� k-Modes (Huang’1998) utiliza modas en vez de 
medias (para poder trabajar con atributos de tipo
categórico).

� k-Medoids utiliza medianas en vez de medias para
limitar la influencia de los outliers. 
vg. PAM (Partitioning Around Medoids, 1987) 

CLARA (Clustering LARge Applications, 1990)
CLARANS (CLARA + Randomized Search, 1994)

6666

DBSCANDBSCAN

Métodos basados en densidadMétodos basados en densidad

�� Un Un clustercluster en una región densa de puntos, separada en una región densa de puntos, separada 
por regiones poco densas de otras regiones densas. por regiones poco densas de otras regiones densas. 

�� Útiles cuando los Útiles cuando los clustersclusters tienen formas irregulares, tienen formas irregulares, 
están entrelazados o hay ruido/están entrelazados o hay ruido/outliersoutliers en los datos. en los datos. están entrelazados o hay ruido/están entrelazados o hay ruido/outliersoutliers en los datos. en los datos. 

6767



DBSCANDBSCAN

Métodos basados en densidadMétodos basados en densidad

Criterio de agrupamiento local:Criterio de agrupamiento local:
Densidad de puntosDensidad de puntos

Regiones densas de puntos separadas Regiones densas de puntos separadas Regiones densas de puntos separadas Regiones densas de puntos separadas 
de otras regiones densas por regiones poco densas.de otras regiones densas por regiones poco densas.

CaracterísticasCaracterísticas

�� Identifican Identifican clustersclusters de formas arbitrarias.de formas arbitrarias.

�� Robustos ante la presencia de ruido.Robustos ante la presencia de ruido.

�� Escalables: Un único recorrido del conjunto de datosEscalables: Un único recorrido del conjunto de datos 6868

DBSCANDBSCAN

Algoritmos basados Algoritmos basados en densidaden densidad

�� DBSCANDBSCAN: : DensityDensity BasedBased SpatialSpatial ClusteringClustering of of 
ApplicationsApplications withwith NoiseNoise (Ester et al., KDD’1996)(Ester et al., KDD’1996)

�� OPTICSOPTICS: : OrderingOrdering PointsPoints ToTo IdentifyIdentify thethe ClusteringClustering�� OPTICSOPTICS: : OrderingOrdering PointsPoints ToTo IdentifyIdentify thethe ClusteringClustering
StructureStructure ((AnkerstAnkerst et al. SIGMOD’1999)et al. SIGMOD’1999)

�� DENCLUEDENCLUE: : DENsityDENsity--basedbased CLUstEringCLUstEring
((HinneburgHinneburg & & KeimKeim, KDD’1998), KDD’1998)

�� CLIQUECLIQUE: : ClusteringClustering in in QUEstQUEst
((AgrawalAgrawal et al., SIGMOD’1998)et al., SIGMOD’1998)

�� SNNSNN ((SharedShared NearestNearest NeighborNeighbor) ) densitydensity--basedbased
clusteringclustering ((ErtözErtöz, , SteinbachSteinbach & & KumarKumar, SDM’2003, SDM’2003))

6969



DBSCANDBSCAN

Detecta regiones densas de puntos separadas Detecta regiones densas de puntos separadas 
de otras regiones densas por regiones poco densas:de otras regiones densas por regiones poco densas:

Parámetros: Parámetros: EpsilonEpsilon = 10, = 10, MinPtsMinPts = 4= 4
Puntos: Puntos: corecore ((clustercluster), ), borderborder (frontera) y (frontera) y noisenoise (ruido(ruido))

Eficiencia:Eficiencia: O(n log n) 7070

DBSCANDBSCAN

EjercicioEjercicio

Agrupar los 8 puntos
de la figura utilizando
el algoritmo DBSCAN.

Número mínimo de puntos
en el “vecindario”:

MinPts = 2

Radio del “vecindario”:

Epsilon �
7171



DBSCANDBSCAN

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto
Distancia euclídea

7272

DBSCANDBSCAN

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto EpsilonEpsilon = = 

A1, A2 y A7 no tienen vecinos en su vecindario,A1, A2 y A7 no tienen vecinos en su vecindario,
por lo que se consideran “por lo que se consideran “outliersoutliers” (no están en zonas densas):” (no están en zonas densas):

7373



DBSCANDBSCAN

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto EpsilonEpsilon = = 

Al aumentar el valor del parámetro Al aumentar el valor del parámetro EpsilonEpsilon,,
el vecindario de los puntos aumenta y todos quedan agrupados:el vecindario de los puntos aumenta y todos quedan agrupados:

7474

DBSCANDBSCAN

DEMODEMO
http://webdocs.cs.ualberta.ca/~yaling/Cluster/Applet/Code/Cluster.htmlhttp://webdocs.cs.ualberta.ca/~yaling/Cluster/Applet/Code/Cluster.html 7575



DBSCANDBSCAN

DBSCAN… cuando funciona bien :DBSCAN… cuando funciona bien :--)) 7676

Clusters

DBSCANDBSCAN

DBSCAN… cuando no funciona :DBSCAN… cuando no funciona :--(( 7777



DBSCAN++DBSCAN++

SNN SNN densitydensity--basedbased clusteringclustering…  O(n…  O(n22)) 7878

i j i j4

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

�� DENDROGRAMA: La similitud entre dos objetos viene DENDROGRAMA: La similitud entre dos objetos viene 
dada por la “altura” del nodo común más cercano.dada por la “altura” del nodo común más cercano.

7979



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

p4 

p1 
p3 

p2 

p4p1 p2 p3

Tradicional Tradicional DENDOGRAMADENDOGRAMA

No tradicionalNo tradicional 8080

p4

p1
p3

p2

 

p4p1 p2 p3

p4p1 p2 p3

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

AglomerativoAglomerativo
(AGNES:(AGNES: AGglomerativeAGglomerative NEStingNESting))

0 1 2 3 4

a
a b

DivisivoDivisivo
(DIANA: Divisive (DIANA: Divisive ANAlysisANAlysis))
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Dos tipos de técnicas de Dos tipos de técnicas de clusteringclustering jerárquicojerárquico

�� Técnicas Técnicas aglomerativasaglomerativas

�� Comenzar con cada caso como Comenzar con cada caso como clustercluster individual.individual.
�� En cada paso, combinar el par de En cada paso, combinar el par de clustersclusters más más 

cercano hasta que sólo quede uno (o k).cercano hasta que sólo quede uno (o k).cercano hasta que sólo quede uno (o k).cercano hasta que sólo quede uno (o k).

�� Técnicas divisivasTécnicas divisivas

�� Comenzar con un único Comenzar con un único clustercluster que englobe todos que englobe todos 
los casos de nuestro conjunto de datos.los casos de nuestro conjunto de datos.

�� En cada paso, partir un En cada paso, partir un clustercluster hasta que cada hasta que cada 
clustercluster contenga un único caso (o queden k contenga un único caso (o queden k 
clustersclusters).).

8282

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

8383



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

El El dendogramadendograma nos puede ayudar nos puede ayudar 
a determinar el número adecuado de agrupamientos a determinar el número adecuado de agrupamientos 
(aunque normalmente no será tan fácil).(aunque normalmente no será tan fácil). 8484

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

EjemploEjemplo

Construir el correspondiente Construir el correspondiente dendogramadendograma. . 
¿Cuál es el número ideal de ¿Cuál es el número ideal de clustersclusters??

8585



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

EjemploEjemplo

Construir el correspondiente Construir el correspondiente dendogramadendograma. . 
¿Cuál es el número ideal de ¿Cuál es el número ideal de clustersclusters??

8686

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

EjemploEjemplo

Construir el correspondiente Construir el correspondiente dendogramadendograma. . 
¿Cuál es el número ideal de ¿Cuál es el número ideal de clustersclusters??

8787



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

EjemploEjemplo

Construir el correspondiente Construir el correspondiente dendogramadendograma. . 
¿Cuál es el número ideal de ¿Cuál es el número ideal de clustersclusters??

8888

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Detección de la presencia de Detección de la presencia de outliersoutliers::

8989

Outlier



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Algoritmo básico (Algoritmo básico (aglomerativoaglomerativo))

Calcular la matriz de similitud/distanciasCalcular la matriz de similitud/distancias
Inicialización: Cada caso, un Inicialización: Cada caso, un clustercluster
RepetirRepetirRepetirRepetir

Combinar los dos Combinar los dos clustersclusters más cercanosmás cercanos
Actualizar la matriz de similitud/distanciasActualizar la matriz de similitud/distancias

hasta que sólo quede un hasta que sólo quede un clustercluster

�� Estrategia de control irrevocable (Estrategia de control irrevocable (greedygreedy): ): 
Cada vez que se unen dos Cada vez que se unen dos clustersclusters, , 
no se reconsidera otra posible unión.no se reconsidera otra posible unión.

9090

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Inicialización:Inicialización:
ClustersClusters de casos individuales de casos individuales 
y matriz de distanciasy matriz de distancias

p1

p3

p4

p2

p1 p2 p3 p4 p5

9191

p5

p4



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Tras varias iteraciones:Tras varias iteraciones:
Varios Varios clustersclusters……

C1

C3

C4

C2

C1 C2 C3 C4 C5

9292

C5

C4

C1

C4

C2 C5

C3

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Combinamos los Combinamos los clustersclusters 2 y 52 y 5
y actualizamos la matriz de distanciasy actualizamos la matriz de distancias
¿cómo?¿cómo?

C1

C3

C4

C2

C1 C2 C3 C4 C5

9393

C5

C4

C1
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C2 C5

C3



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

¿Cómo se mide la distancia entre ¿Cómo se mide la distancia entre clustersclusters??

�� MINMIN
singlesingle--linklink

�� MAXMAX
completecomplete
linkagelinkage
((diameterdiameter))

9494

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

¿Cómo se mide la distancia entre ¿Cómo se mide la distancia entre clustersclusters??

�� PromedioPromedio

�� CentroidesCentroides
p.ej. BIRCHp.ej. BIRCH

9595
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Datos sintéticos (4 Datos sintéticos (4 clustersclusters): Single): Single--linklink

9696

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Datos sintéticos (aleatorios): SingleDatos sintéticos (aleatorios): Single--linklink

9797



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Datos sintéticos (4 Datos sintéticos (4 clustersclusters): Complete): Complete--linklink

9898

ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Datos sintéticos (aleatorios): CompleteDatos sintéticos (aleatorios): Complete--linklink

9999



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

EjercicioEjercicio

Utilizar un algoritmo Utilizar un algoritmo aglomerativoaglomerativo de de clusteringclustering jerárquico para jerárquico para 
agrupar los datos descritos por la siguiente matriz de distancias:agrupar los datos descritos por la siguiente matriz de distancias:

Variantes:Variantes:
�� SingleSingle--linklink (mínima distancia entre agrupamientos).(mínima distancia entre agrupamientos).
�� CompleteComplete--linklink (máxima distancia entre agrupamientos).(máxima distancia entre agrupamientos).
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Ejercicio resueltoEjercicio resuelto

�� SingleSingle--linklink

�� CompleteComplete--linklink
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Principal inconveniente del Principal inconveniente del clusteringclustering jerárquicojerárquico

Baja escalabilidadBaja escalabilidad ≥ O(n≥ O(n22))

Por este motivo, si se usa un método jerárquico para Por este motivo, si se usa un método jerárquico para 
estimar el número de grupos k (para un kestimar el número de grupos k (para un k--meansmeans), se ), se 
suele emplear una muestra de los datos y no el suele emplear una muestra de los datos y no el 
conjunto de datos completoconjunto de datos completo..
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Algoritmos de Algoritmos de clusteringclustering jerárquicojerárquico

�� BIRCHBIRCH: : BalancedBalanced IterativeIterative ReducingReducing and and ClusteringClustering
usingusing HierarchiesHierarchies (Zhang, (Zhang, RamakrishnanRamakrishnan & & LivnyLivny, , 
SIGMOD’1996SIGMOD’1996))SIGMOD’1996SIGMOD’1996))

�� ROCKROCK: : RObustRObust ClusteringClustering usingusing linKslinKs
((GuhaGuha, , RastogiRastogi & & ShimShim, ICDE’1999, ICDE’1999))

�� CURECURE: : ClusteringClustering UsingUsing REpresentativesREpresentatives
((GuhaGuha, , RastogiRastogi & & ShimShim, SIGMOD’1998, SIGMOD’1998))

�� CHAMELEONCHAMELEON: : HierarchicalHierarchical ClusteringClustering UsingUsing DynamicDynamic
ModelingModeling ((KarypisKarypis, Han & , Han & KumarKumar, 1999), 1999)

�� SPSSSPSS: : TwoTwo--StepStep ClusteringClustering (variante de BIRCH)(variante de BIRCH)
104104
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CURECURE
105105



ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Agrupamientos conAgrupamientos con
varias densidadesvarias densidades

CURECURE
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

Partición 
del grafo

CHAMELEONCHAMELEON
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ClusteringClustering jerárquicojerárquico

CHAMELEONCHAMELEON
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Validación de resultadosValidación de resultados

¿Cómo se puede evaluar ¿Cómo se puede evaluar 
la calidad de los la calidad de los clustersclusters obtenidos?obtenidos?

Depende de lo que estemos buscando…Depende de lo que estemos buscando…Depende de lo que estemos buscando…Depende de lo que estemos buscando…

Hay situaciones en las que nos interesa:Hay situaciones en las que nos interesa:
�� Evitar descubrir Evitar descubrir clustersclusters donde sólo hay ruido.donde sólo hay ruido.
�� Comparar dos conjuntos de Comparar dos conjuntos de clustersclusters alternativos.alternativos.
�� Comparar dos técnicas de agrupamiento.Comparar dos técnicas de agrupamiento.
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Validación de resultadosValidación de resultados

�� Criterios externosCriterios externos
(aportando información adicional)(aportando información adicional)
p.ej. entropía/pureza (como en clasificación)p.ej. entropía/pureza (como en clasificación)

�� Criterios internos Criterios internos �� Criterios internos Criterios internos 
(a partir de los propios datos),(a partir de los propios datos),
p.ej. SSE (“p.ej. SSE (“SumSum of of SquaredSquared Error”)Error”)

�� para comparar para comparar clustersclusters
�� para estimar el número de para estimar el número de clustersclusters

Otras medidas:Otras medidas:
cohesión, separación, coeficientes de silueta…cohesión, separación, coeficientes de silueta…
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Validación de resultadosValidación de resultados

SSESSE (“(“SumSum of of SquaredSquared Error”)Error”)
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Validación de resultadosValidación de resultados

SSESSE (“(“SumSum of of SquaredSquared Error”)Error”)
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Algoritmos de Algoritmos de clusteringclustering

Requisitos del algoritmo “perfecto”Requisitos del algoritmo “perfecto”

�� Escalabilidad.Escalabilidad.
�� Manejo de distintos tipos de datos.Manejo de distintos tipos de datos.
�� Identificación de Identificación de clustersclusters con formas arbitrarias.con formas arbitrarias.
�� Número mínimo de parámetros.Número mínimo de parámetros.�� Número mínimo de parámetros.Número mínimo de parámetros.
�� Tolerancia frente a ruido y Tolerancia frente a ruido y outliersoutliers..
�� Independencia con respecto al orden de presentación Independencia con respecto al orden de presentación 

de los patrones de entrenamiento.de los patrones de entrenamiento.
�� Posibilidad de trabajar en espacios con muchas Posibilidad de trabajar en espacios con muchas 

dimensiones diferentes.dimensiones diferentes.
�� Capacidad de incorporar restricciones especificadas Capacidad de incorporar restricciones especificadas 

por el usuario (“por el usuario (“domaindomain knowledgeknowledge”).”).
�� InterpretabilidadInterpretabilidad / Usabilidad./ Usabilidad.
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Apéndice: Notación OApéndice: Notación O

El impacto de El impacto de lala eficienciaeficiencia de de unun algoritmo…algoritmo…

nn 1010 100100 10001000 1000010000 100000100000

O(n)O(n) 10ms10ms 0.1s0.1s 1s1s 10s10s 100s100sO(n)O(n) 10ms10ms 0.1s0.1s 1s1s 10s10s 100s100s

O(n�logO(n�log22 n)n) 33ms33ms 0.7s0.7s 10s10s 2 2 minmin 28 28 minmin

O(nO(n22)) 100ms100ms 10s10s 17 17 minmin 28 horas28 horas 115 115 díasdías

O(nO(n33)) 1s1s 17min17min 12 12 díasdías 31 31 añosaños 32 32 mileniosmilenios
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Apéndice Apéndice 
La La dimensionalidaddimensionalidad de los datosde los datos
¿Por qué es un problema?¿Por qué es un problema?

�� Los datos en una dimensión están relativamente cercaLos datos en una dimensión están relativamente cerca
�� Al añadir una nueva dimensión, los datos se alejan.Al añadir una nueva dimensión, los datos se alejan.
�� Cuando tenemos muchas dimensiones, las medidas de Cuando tenemos muchas dimensiones, las medidas de 

distancia no son útiles (“equidistancia”).distancia no son útiles (“equidistancia”).distancia no son útiles (“equidistancia”).distancia no son útiles (“equidistancia”).
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Apéndice Apéndice 
La La dimensionalidaddimensionalidad de los datosde los datos
Posibles solucionesPosibles soluciones

�� Transformación de característicasTransformación de características (PCA, SVD)(PCA, SVD)
para reducir la para reducir la dimensionalidaddimensionalidad de los datos, de los datos, 
útil sólo si existe correlación/redundancia.útil sólo si existe correlación/redundancia.útil sólo si existe correlación/redundancia.útil sólo si existe correlación/redundancia.

�� Selección de característicasSelección de características ((wrapperwrapper//filterfilter))
útil si se pueden encontrar útil si se pueden encontrar clustersclusters en en subespaciossubespacios..

�� ““SubspaceSubspace clusteringclustering””
Buscar Buscar clustersclusters usando distintas combinaciones de usando distintas combinaciones de 
atributos, atributos, vgvg. CLIQUE o PROCLUS.. CLIQUE o PROCLUS.
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Apéndice Apéndice 
La La dimensionalidaddimensionalidad de los datosde los datos
SubspaceSubspace clusteringclustering
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Apéndice Apéndice 
La La dimensionalidaddimensionalidad de los datosde los datos
SubspaceSubspace clusteringclustering
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Apéndice Apéndice 
La La dimensionalidaddimensionalidad de los datosde los datos

DEMODEMO
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Apéndice Apéndice 
Otros métodos de Otros métodos de clusteringclustering
GridsGrids multiresoluciónmultiresolución

�� STINGSTING, a , a STatisticalSTatistical INformationINformation Grid approachGrid approach
(Wang, Yang & (Wang, Yang & MuntzMuntz, VLDB’1997), VLDB’1997)

�� WaveClusterWaveCluster, , basadobasado en waveletsen wavelets
((SheikholeslamiSheikholeslami, , ChatterjeeChatterjee & Zhang, VLDB’1998)& Zhang, VLDB’1998)

�� CLIQUECLIQUE: : CLusteringCLustering In In QUEstQUEst
((AgrawalAgrawal et al., SIGMOD’1998et al., SIGMOD’1998))
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Apéndice Apéndice 
Otros métodos de Otros métodos de clusteringclustering
ClusteringClustering basado en modelosbasado en modelos

AjustarAjustar los los datosdatos a un a un modelomodelo matemáticomatemático
(se (se suponesupone queque los los datosdatos provienenprovienen de la de la 
superposiciónsuperposición de de variasvarias distribucionesdistribuciones de de superposiciónsuperposición de de variasvarias distribucionesdistribuciones de de 
probabilidadesprobabilidades))

�� EstadísticaEstadística: : 
EMEM [Expectation Maximization], [Expectation Maximization], AutoClassAutoClass

�� Clustering conceptual (Machine Learning):Clustering conceptual (Machine Learning):
COBWEBCOBWEB, CLASSIT, CLASSIT

�� RedesRedes neuronalesneuronales::
SOMSOM [Self[Self--Organizing MapsOrganizing Maps]]
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Apéndice Apéndice 
Otros métodos de Otros métodos de clusteringclustering
ClusteringClustering con restriccionescon restricciones

p.ej. p.ej. ClusteringClustering con obstáculoscon obstáculos

Posibles aplicaciones:  Posibles aplicaciones:  
Distribución de cajeros automáticos/supermercadosDistribución de cajeros automáticos/supermercados…… 125125


