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RESUMEN

En esta tesis de investigacion se trabajo con la disminucion de la complejidad del
método de Ward de n* a n®, mediante programacién paralela, mejorando los

tiempos de proceso sin disminuir la calidad de agrupacion.

El método de Ward es uno de los diversos métodos jerarquicos de andlisis de

cluster, el cual utiliza el criterio de la suma de error al cuadrado.

El método de Ward es importante para la agrupacion debido a que es capaz de
agrupar objetos similares, aunque estén dispersos en el espacio de busqueda, una
de sus aplicaciones ha sido el analisis de la resistividad en rocas, analisis de
yacimiento por presencia o ausencia de ciertos taxones, actividades que financian
los préstamos, datos meteorologicos, etc. EI método de Ward realiza una
busqueda exhaustiva entre los objetos, lo que lo hace un problema combinatorio,
con una complejidad de n* debido a esto lo hace complicado para agrupar gran

cantidad de objetos.

La programacion paralela utiliza multiples procesadores disponibles para resolver
un problema. Se distingue de la programacion secuencial en que varias

operaciones pueden ocurrir simultaneamente.

Con la implementacion de este algoritmo con programacion paralelase logro el
objetivo principal que es disminuir la complejidad del método. Dando como
resultado un mejor tiempo de solucion, y con la agrupacion igual a las instancias

de prueba que se obtuvieron de la literatura, con datos reales y de prueba.

Con esta mejora en la disminucion de la complejidad se pueden resolver

problemas con mayor numero de objetos en menor tiempo.




Abstract

In this research thesis, we worked with the reduction of the complexity of Ward's
method from n*o n®, through parallel programming, improving process times

without reducing the quality of grouping.

Ward’s method is one of several hierarchical methods of cluster analysis, which

uses the criterion of the sum of squared error.

Ward's method is important for grouping because it is capable of grouping similar
objects even though they are scattered in the search space, one of its applications
has been the analysis of resistivity in rocks, reservoir analysis by presence or
absence of certain taxa, activities that finance loans, weather data, etc. Ward's
method performs an exhaustive search between the objects, which makes it a
combinatorial problem, with a complexity of n* due to this it makes it difficult to

group large amounts of objects.

“Parallel programming is the use of multiple computational resources to solve a
problem”. It is distinguished from sequential programming in that several

operations can occur simultaneously.

With the implementation of this algorithm with parallel programming, the main
objective was achieved, which is to reduce the complexity of the method. Resulting
in a better solution time, and with the grouping equal to the test instances that were

obtained from the literature, with real and test data.

With this improvement in the reduction of complexity, problems with a greater

number of objects can be solved in less time.
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CAPITULO L. INTRODUCCION

Los avances en la tecnologia de deteccion, almacenamiento y el crecimiento
espectacular en aplicaciones tales como la busqueda en Internet, imagenes
digitales y video vigilancia han creado muchos conjuntos de datos de gran

volumen y gran dimensién (Jain, 2010).

El andlisis de estos grandes conjuntos de datos y la aplicacion de técnicas para el
reconocimiento de patrones, también se le conoce como aprendizaje y se divide

en dos principales categorias (Jain, 2010).

I.  Supervisado (clasificacién): Sélo datos etiquetados (patrones de
entrenamiento con etiquetas de categoria conocidas).
. No supervisado (agrupamiento): Solo incluye datos no

etiquetados.

“La agrupacion desempefia un papel destacado en aplicaciones de Mineria de
Datos tales como exploraciéon de datos cientificos, recuperacion de informaciéon y
mineria de texto, aplicaciones de bases de datos, analisis web, marketing,
diagnéstico médico, biologia computacional y muchas otras. La Mineria de Datos
se suma a la agrupacion de las complicaciones de conjuntos de datos muy
grandes. Ademas, la agrupacion en clusters es objeto de investigacién activa en
varios campos, como estadisticas, reconocimiento de patrones y aprendizaje
automatico” (Berkhin, 2006).

El objetivo de la agrupacion de datos, es descubrir patrones en las agrupaciones
naturales de un conjunto puntos u objetos (Jain, 2010). Una definiciébn operacional
de agrupamiento puede establecerse de la siguiente manera: Dada una
representaciéon de n objetos, agruparlos en k grupos, basandose en una medida
de similitud tal que los objetos dentro del mismo grupo sean similares pero

diferentes a los otros grupos (Jain, 2010).




En la Figura 1, se muestran las técnicas de agrupamiento se dividen ampliamente

en particional y jerarquico (Berkhin, 2006).

*Enlace Completo.
*Enlace Simple.

*Aglomerativos.

Jerarquico *Divisivos. *Enlace Promedio.
*Método de Ward.
Algoritmos de *Algoritmaos de reubicacion.
agrupamiento
sAgrupacion probabilistica.
Particional *Método K-medoids.

*Métodos de K-means.

*Algoritmos basados en densidad.

Figura 1. Algoritmos de agrupamiento.

La agrupacion jerarquica crea una jerarquia de cluster (un arbol de clusters),
también conocido como dendrograma. Tal enfoque permite explorar datos en
diferentes niveles de granularidad y se subdivide en aglomeracion y division. Los
conceptos basicos de la agrupacion jerarquica incluyen la formula de Lance-
Williams (Berkhin, 2006) y el método de Ward que utiliza la suma de error al

cuadrado.

La agrupacion jerarquica revela la relacion genética entre cada observacion,
porque agrupa iterativamente las observaciones "similares" para formar un arbol
jerarquico, hasta que todas las observaciones se reinen en un solo grupo si es
aglomerativo. El resultado se puede visualizar en diferentes niveles del arbol
jerarquico, lo que proporciona vistas sintéticas globales y detalladas del conjunto

de datos analizado (Dumont et al, 2018).

Los algoritmos de particion intentan descubrir clusters mediante la reubicacion
iterativa de puntos entre subconjuntos, o intentan identificar clusters como areas

altamente pobladas con datos. Los algoritmos del primer tipo se encuentran en la




seccion Métodos de reubicacion de particiones. Se categorizan en agrupamientos
probabilisticos, métodos k-medoids, y meétodos k-means, los algoritmos de
particion del segundo tipo se encuestan en la seccién Particion basada en
densidad. Intentan descubrir componentes densos de datos conectados, que son

flexibles en términos de su forma (Berkhin, 2006).

1.1. Planteamiento del problema

El método de Ward es el Unico entre los métodos de agrupamiento aglomerado
que utiliza el criterio de suma de error al cuadrado, esto da como resultado grupos
gue minimizan la dispersiéon dentro del grupo en cada fusion. La suma de error al
cuadrado, la varianza minima u otros criterios relacionados son problemas de
optimizaciéon NP-completa (Murtagh, & Legendre, 2014). Esto implica que no es
posible una solucion en un tiempo polinomial. Sélo la busqueda exponencial en el
espacio de la solucion, ya que es exhaustiva, garantizara una solucion Optima
(Murtagh, & Legendre, 2014).

La complejidad del método de Ward es n*, lo que lo hace muy complejo y esto
conlleva a que no se puede trabajar con un nimero de n tan grande por el espacio

y tiempo de basqueda que se lleva el método.

1.2. Hipodtesis

H1: Es posible generar un algoritmo jerarquico Ward paralelo para agrupar en un

menor tiempo que un secuencial.

HO: No es posible generar un algoritmo jerarquico Ward paralelo para agrupar en

un menor tiempo que un secuencial.
1.3. Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Implementar el algoritmo de Ward en paralelo para reducir el tiempo de

ejecucion.

1.3.2 Objetivos Especificos




= Desarrollar un algoritmo jerarquico-aglomerativo de agrupamiento con
programacion en paralelo.

= Medir los tiempos de ejecucion del algoritmo modificado utilizando
instancias referenciadas en articulos.

= Evaluar los resultados de nuestro algoritmo en tiempo y calidad de

agrupamiento.

1.4. Justificacidén

Debido a que el método de Ward tiene una complejidad alta, no existen instancias
o resultados con un namero de objetos alto, el nUmero mayor encontrado con
datos es de 312 objetos y dos atributos, cabe mencionar que estas instancias son
para el método Ward, por tal motivo se pretende desarrollar un algoritmo paralelo
gue resuelva este problema y poder aplicarlo en datos reales como los que se
manejan en plantacion de algun cultivo (frijol, maiz, etc.), que contenga mayor

namero de objetos y de variables (atributos).

1.5. Alcances y Limitaciones

1.5.1 Alcances

Al término de esta tesis de investigacion se obtendréa un algoritmo capaz de
agrupar objetos con similitud de un grupo, pero diferente a otro, sin importar
el numero de objetos, atributos y su posicion en el espacio de blsqueda,
esto quiere decir que podra agrupar con mas de 2 atributos, no solo x y vy, el
espacio de busqueda se refiere a la posicion del objeto en el plano

cartesiano.
1.5.2 Limitaciones

a) Lainvestigacion se realizara en 2 afos.
b) Falta de instancias, especialmente para cultivos.
c) Los datos son de un articulo de cultivo de Brasil (Unico).

d) Falta de resultados paralelos en la literatura.




CAPITULO II. MARCO TEORICO

Método particional.

En el clustering particional el objetivo es obtener una particion de los objetos en
grupos o clusters, de tal forma que todos los objetos pertenezcan a alguno de los k
clusters posibles de acuerdo con una funcién objetivo y su grado se similitud, y
gue por otra parte los clusters sean disjuntos disimilares al resto de los grupos.
Uno de los problemas en aplicaciones practicas es el desconocimiento del valor de

k adecuado (Larranaga et al, 2012).

Un esquema de reubicacion consiste en reasignar puntos de forma iterativa entre
los k clusters. A diferencia de los métodos jerarquicos tradicionales, en los que los
conglomerados no se vuelven a visitar después de su construccion, los algoritmos

de reubicacion mejoran gradualmente los conglomerados (Berkhin, 2006).

1. Método K-Medoids: Es una solucion facil ya que cubre cualquier tipo de
atributo y los K-Medoids tienen resistencia integrada contra valores atipicos
ya que los puntos periféricos del cluster no los afectan. Cuando se
seleccionan medoides, los conglomerados se definen como subconjuntos
de puntos cercanos a los medoides respectivos, y la funcion objetivo se
define como la distancia promediada u otra medida de disimilitud entre un
punto y su medoide (Berkhin, 2006).

2. Método K-Means: Es la herramienta de agrupamiento mas popular
utilizada en aplicaciones cientificas e industriales. El nhombre proviene de
representar cada uno de los k agrupamientos por la media (o promedio
ponderado) de sus puntos, el llamado centroide.

Si bien esto obviamente no funciona bien con los atributos categéricos,
tiene un buen sentido geométrico y estadistico para los atributos numéricos
(Berkhin, 2006).




3.

Algoritmos basados en densidad: La implementacion de esta idea para la
particion de un conjunto finito de puntos requiere conceptos de densidad,
conectividad y limite. Estan estrechamente relacionados con los vecinos
mas cercanos de un punto. Un cluster, definido como un componente denso
conectado, crece en cualquier direccion que conduzca la densidad. Por lo
tanto, los algoritmos basados en densidad son capaces de descubrir grupos
de formas arbitrarias. También esto proporciona una proteccién natural

contra valores atipicos.

Método Jerarquico.

El algoritmo jerarquico crea una jerarquia de cluster (un arbol de clusters), también

conocido como dendrograma Figura 3. Cada nodo de cluster contiene clusters

secundarios; Los métodos de agrupacion jerarquica se clasifican en aglomerativos

(ascendentes) y divisivos (descendentes) (Berkhin, 2006).

1.

Aglomerativo: Comienza con clusters de un punto y fusiona
recursivamente dos o mas clusters mas apropiados.
Divisivo: Comienza con un grupo de todos los puntos de datos y divide

recursivamente el cluster mas apropiado.

En la Figura 2, se muestra un ejemplo de la agrupacion jerarquica.

Step O Step Step 2 Step 3 g Agglomerative
| | | | |
a
S ab
/ Root
b abcde
Modes

Dhwisive

Step & Stiep 3 Step 2 Stap Step O




Figura 2. Ejemplo de los métodos aglomerativo y divisivo.

Dendrograma: En la Figura 3, se muestra el dendrograma y se construye a

partir de las hojas y combina las agrupaciones hasta el tronco (James et al, 2013).

10
|

Figura 3. Dendrograma.

En el eje Y se coloca el valor de la distancia y en el eje X el nUmero de clusters,
las ramas que estan unidas en la parte inferior del eje Y, son mas similares que las

gue se unen mas arriba (James et al, 2013).

Corte del dendrograma: Para tener un nimero de k 6ptimo, se utiliza el
meétodo del codo, esto quiere decir que donde se encuentre la distancia de unién
con mayor salto se da el corte, como se muestra en la Figura 4 (Dumont et al,
2018).




Dendograma ) Saltos en la distancia

Distancia
Distamcia

1 : : : ®  Objets o ! “ ! * Paso

Figura 4. Corte del dendrograma.
Método jerarquico aglomerativo.

Este método puede utilizar diferentes tipos de enlace (Completo o maximo, simple
0 minimo, promedio y de Ward), todos ellos trabajan de diferente manera por lo
cual se generan diferentes resultados (dendrograma), por eso es importante
conocer el problema para poder seleccionar el enlace mas adecuado. Por ejemplo,

en la Tabla 1 se muestran los datos de 5 cluster a agrupar.

Tabla 1. Valores de los clusters en el espacio euclidiano.

X Y
clusterA 1 1
clusterB 2 1
clusterC 4 2
clusterD 1 4
clusterE 4 3

En la Figura 5, se visualiza la distribucion de los clusters a agrupar en el espacio
euclidiano, segun con los datos de la Tabla 1.




5
4
=@=cluster A
3 X ={l=cluster B
=== cluster C
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=>&=cluster D
1 * - === cluster E
0 T T T T 1
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Figura 5. Los 5 clusters en el espacio para su agrupacion.

A. Completo/Maximo: De la union de dos clusters (C;, Cj), se compara la

distancia con los clusters restantes respectivamente y se toma el mayor.

D ((Ci, Gy, (Ci)) = max { D (C;, Ci), D (G, C))} (1)

Donde Ci es cada uno de los clusters que interactian con Cij y C;, D la

distancia.

Ejemplo 1. Se tiene la Tabla 2 que muestra la matriz con la distancia

euclidiana, se toman los dos clusters mas similares.

Tabla 2. Distancia euclidiana al cuadrado.




Paso 1. Union del cluster Ay cluster B.

D ((Ci, C)), (Cx)) = max{D (Ca, Cc), D (Cs, Cc)} = (10,5)
D ((Ci, C)), (Cx)) = méx {D (Ca, Cp), D (Cs, Cp)} = (9,10)
D ((Ci, Cj), (Cx)) = max {D (Ca, Ce), D (Ce, Ce)} = (13,8)

Como se observa en la Tabla 3, en cada comparacion se toma el valor con

mayor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 3. Distancia euclidiana actualizada paso 1 completo.

Paso 2. Union del cluster C y cluster E.
D ((Ci, Cj), (Ck)) = méx {D (Cc, CA,B), D (CE, CA,B)} = (10,@)
D ((Ci, Cj), (Ci)) = max{D (Cc, Cp), D (Cg, Cp)} = (13,10)

Como se observa en la Tabla 4, en cada comparacion se toma el valor con

mayor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 4. Distancia euclidiana actualizada paso 2 completo.

Paso 3. Union del cluster A, B y cluster D.
D ((Ci,C)), (Cw)) = max {D (Cag, Ccke), D (Cp, Cce)} = (13,13)




Como se observa en la Tabla 5, en cada comparacién se toma el valor con

mayor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 5. Distancia euclidiana actualizada paso 3 completo.

Completo
13
12
11
10
9
8
7
6
5
4
3
2
1
o [ , | , ]
A B D C E

Figura 6. Dendrograma de enlace completo.

El dendrograma de enlace completo que se muestra en la Figura 6 es
resultado de la agrupacion de los clusters de la Figura 5 y las distancias
obtenidas es de la union de los clusters en cada paso de la Tabla 2, Tabla
3, Tabla4 y Tabla 5.

. Simple/Minimo: De la unién de dos clusters (C; Cj), se compara la

distancia con los clusters restantes respectivamente y se toma el menor.

D ((Ci,Cy),(Ci)) = min { D (C;,Cy), D (C;,Ci))} (2)

Donde Ci es cada uno de los clusters que interactian con Cjy C;. D es la

distancia.

11
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Ejemplo 2. Se tiene la Tabla 2 con matriz de distancia euclidiana, se toman

los dos clusters mas similares.

Paso 1. Union del cluster A y cluster B.

D ((Gi, Cy), (Ci)) = min { D (Ca, Cc), D (Csg, Cc) } = (10,5)
D ((Gi, Cy), (Ci)) = min { D (Ca, Cp), D (Cg, Cp) } = (9,10)
D ((Ci, Cj), (Cx)) = min { D (Ca, Ce), D (Cs, Cg)} = (13,8)

Como se observa en la Tabla 6, en cada comparacion se toma el valor con

menor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 6. Distancia euclidiana actualizada paso 1 simple.

Paso 2. Union del cluster C y cluster E.
D ((Ci, Cj), (Cw) = min{ D (Cc, Cag), D (Cg, Cag) } =(5,8)
D ((Ci, Cy), (Cx)) =min { D (Cc, Cp), D (Cg, Cp) } = (13,10)

Como se observa en la Tabla 7, en cada comparacion se toma el valor con

menor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 7. Distancia euclidiana actualizada paso 2 simple.




Paso 3. Union del cluster A, B y cluster C, E.
D ((Ci, Cj), (Ci)) = min{ D (Cag, Cp), D (Cce, Co) } = (9,10)

Como se observa en la Tabla 8, en cada comparacion se toma el valor con

menor distancia y se actualiza la matriz.

Tabla 8. Distancia euclidiana actualizada paso 3 simple.

Simple
13
12
11
10
9
8
7
6
5
A
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1
0 r T T l T T 1
A B C E D

Figura 7. Dendrograma de enlace simple.

El dendrograma de enlace simple de la Figura 7 muestra el resultado de la
agrupacion de los clusters de la Figura 5, y las distancias obtenidas de la
union de los clusters en cada paso de la Tabla 6, Tabla 7 y Tabla 8. A
diferencia del enlace completo, en este caso, se toma la distancia de cada
union que es menor, ademas de la forma de agrupar, ya que en este
primero agrupa A,B con C,E y al ultimo D.

. Promedio: De la union de dos clusters (C;, Cj), se suman las distancias de

los clusters restantes respectivamente y se divide entre dos.
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D ((Ci, ), (C) =[D (Ci, C + D (C;, Cyl/2. 3)

Donde Ci es cada uno de los clusters que interactdan con Cijy C;. D la

distancia.

Ejemplo 3. De las distancias euclidianas, de la matriz de la Tabla 2, se

toman los dos clusters mas similares.

Paso 1. Union del cluster Ay cluster B.

D ((Ci, C)), (Cx)) =D (Ca, Cc) + D (Cg, Cc) } = [(10+3))/2 = 7.5
D ((Ci, C)), (Cx)) =D (Ca, Cp) + D (Cg, Cp) } = [(9+10)1/2 = 2.5
D ((Ci, C)), (Cx)) =D (Ca, Cg) + D (Cs, Cg) } = [(13+8)[/2 = 10.5

Como se observa en la Tabla 9, en cada comparacion se suman los dos

valores y se dividen entre 2, se actualiza la matriz.

Tabla 9. Distancia euclidiana actualizada paso 1promedio.

Paso 2. Union del cluster C y cluster E.
D ((GCi, Cj), (Cy) =D (Cc, Cap) + D (Cg, Cap) } = [(7.5+10.5))/12=9
D ((Ci, Cj), (Cx)) =D (Cc, Cp) + D (Ce, Cp) } = [(13+10))/2 = 11.5

Como se observa en la Tabla 10, en cada comparacion se suman los dos

valores y se dividen entre 2, se actualiza la matriz.
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Tabla 10. Distancia euclidiana actualizada paso 2 promedio.

Paso 3. Union del cluster A,B y cluster C,E.
D ((Ci, C)), (Cv)) =D (Cag, Cp) + D (Ccp, Cp) } =[(9.5+11.5)]/2 =10.5

Como se observa en la Tabla 11, en cada comparacion se suman los dos

valores y se dividen entre 2, se actualiza la matriz.

Tabla 11. Distancia euclidiana actualizada paso 3 promedio.

Promedio

[y
w

[y
ha

[y
[

=
(=]

O = N W s U N 0 WD
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Figura 8. Dendrograma de enlace promedio.

El dendrograma de enlace promedio de la Figura 8 es el resultado de la
agrupacion de los clusters de la Figura 5, y las distancias obtenidas es de la
union de los clusters en cada paso de la Tabla 9, Tabla 10 y Tabla 11. A
diferencia de los enlaces anteriores, en este caso la distancia de cada

union, es intermedio y la agrupacion es como el enlace simple.

Ward: El método de Ward es interesante porque busca grupos en el
espacio euclidiano (Murtagh, & Legendre, 2014), esto quiere decir que hace

una busqueda exhaustiva de un punto con el resto.

(Lance & Williams,1967) establecieron una forma para la actualizacion de
las disimilitudes después de una aglomeracion. La que considere la
posibilidad de que los grupos i y j se aglomeren para formar el grupoi U j, y
luego considera la posibilidad de redefinir la disimilitud con respecto a un

grupo externo, k. Se tiene la expresion 4 (Murtagh, & Legendre, 2014).

d(ivj, k) =a(i).d(i, k) +a().d(, k) + b.d(i,j) + c|d(i,) — d(, k)| 4)

Donde d es la disimilitud utilizada, que no tiene que ser una distancia

euclidiana para comenzar y |.| denota el valor absoluto.

La férmula de recurrencia de Lance-Williams considera las diferencias y no

las diferencias al cuadrado.

Entonces Ward surge de la formula actualizada de Lance-Williams y se
dividen en 2 férmulas Ward1, Ward2, la diferencia de estas dos es que para
Ward1l la entrada de la distancia es al cuadrado, y para Ward2 la entrada

no es al cuadrado (Murtagh, & Legendre, 2014).

a) Ward1l: Inicialmente, fue (Wishart, 1969) quien escribid el algoritmo
de Ward en términos de la férmula de actualizacién de Lance-
Williams que se muestra en la expresion 5 (Murtagh, & Legendre,
2014).
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b)

— —EE 5 (i) — ————5(i,i")(5)

6(L, i)+
witwi+w;- witwi+tw;-

s(ivi,i") =

witwitw;

Donde 6 = Distancia (euclidiana), w;= Cardinalidad del cluster, todos

empiezan con valor 1 y conforme se van uniendo se van sumando.

La expresion (5) ayuda a obtener la disimilaridad de todos los
objetos, esto quiere decir que, si se tienen 5 clusters, el cluster 1 se
va a comparar con el resto de los clusters (2,3,4,5), posteriormente el
cluster 2 con el resto (3,4,5), esto hasta llegar al cluster 5. Cuando ya
se tiene la disimilaridad de todos, se toman los dos clusters mas
similares, se hace la unién y se actualizan sus atributos, con este
proceso se obtiene el centroide, el cual sera un nuevo cluster. La
expresion 6 (Murtagh, & Legendre, 2014) muestra el calculo de los
centroides.

|C;i|Ci+]CjIC; _

(G uey = ICil+IC]

Cr (6)

Donde |C| es la cardinalidad del cluster,C,, es el nuevo centroide o

nuevos atributos de la union de los dos clusters.
Posteriormente se repite hasta que el valor de n seaigual a 1 (n=1).

Ward?2: En cada paso de aglomeracion, la suma extra de cuadrados
causada por los grupos de aglomeracion se minimiza, exactamente
como se mostré para el algoritmo Wardl. La expresion 7 muestra

como se actualizan los clusters (Murtagh, & Legendre, 2014).

(1)L+(1)L (l)l+(l)l ,,,,,

aarrar O G+ e 8
sGur, iy =" L rrerte 1/2 7)
Wi 20
wi+wir+wi~6 (l'l)
Donde &2 = Distancia (euclidiana), w;= Cardinalidad del cluster

todos empiezan con valor 1 y conforme se van uniendo se van

sumando.
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Al contrario de Wardl, las diferencias de entrada son distancias

euclidianas (no cuadradas).

Ejemplo del método Ward2: Se tienen las matrices que se
muestran en la Tabla 12 de matriz de atributos y Tabla 13 de

distancia euclidiana.

Tabla 12. Matriz de atributos.

2 1 1
4 2 1
1 4 1
4 3 1

Tabla 13. Distancia euclidiana no cuadrada.

Paso 1: Se utiliza la expresion 7 de Ward2, para obtener cuales

clusters son mas disimilares:
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1+1 1+1
o151 52(10) + T2 11 5%(5)
s(AuB,c)=|1tt1+ ;T 1/2

- 5201
TETELAS

210 25
5( )+§()

S(AUB,C) = 1/2

11
—s

6.66 + 3.33
S(AUB,C) = ( ® s )1/2

S(AUB,C) =(9.66)1/2

S(AUB,C) =3.10

Este es el resultado de la union de A,B referente a C, y esto se repite
cambiando a C por D luego por E, cuando se termina se cambia la B
por C (AU C,B) y el proceso es el mismo hasta llegar al ultimo dato,
en este caso seria cuando se llegue al E en lugar de la A, a

continuacion estan los ejemplos y sus resultados:

AU B, C=3.10
AU B, D=351
AU B, E=3.69
Au C, B =0.81
AU C,D =336
AUC,E=2.44
Au D, B=2.08
AuD,C=351
AuD,E=3851
AUE,B=129
AUE,C=173
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AUE,D=2.88
BuC,A=2.38
BuC,D=38.69
BuC, E=2.08
BuD,A=182
BuD,C=294
BuD, E=294
BUE,A=258
BUE, C=1.15
BUE, D=3.26
CuD,A=288
CuD,B =238
CuD,E=1.73
CUE, A=3.87
CUE,B=2.88
CUE,D=3.87
DUE, A=3.36
DUE, B=294
DUE,C=244

Como se observa los clusters mas disimilares son C y E.

Paso 2: Se actualizan los atributos del cluster C y E, cabe mencionar
gue la férmula se ocupa para cada atributo, en este ejemplo se

ocupa dos veces uno para el atributo 1 y otro para el atributo 2.

© UC)_|1|4+|1|4_

CTEET 4+ !
4 + 4

(CCUCE):Tzcl

8
(CCUCE):§:C1
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(CCUCE) :4:C1
Para el atributo 1 del nuevo centroide el valor es 4.
112 + |1]3 B

CcUCg) = =

2+ 3
(CCUCE)=T=C2

5
(Ccute) =5=C,

(CcUCg) =25=0¢C,
Para el atributo 2 del nuevo centroide, el valor es 2.5. Con estos
valores, se actualizan los atributos sumando la cardinalidad de los
dos clusters y se obtiene la distancia euclidiana como se muestra en

la Tabla 14 y Tabla 15.

Tabla 14. Matriz de atributos actualizada paso 2 Ward2.

Tabla 15. Distancia euclidiana no cuadrada actualizada paso 2 Ward2.
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] ’

Se repiten los pasos 1y 2.

Paso 3: Se utiliza la expresion 7 de Ward2, para obtener cuales
clusters son mas disimilares:
AUB,C=355
AuB,D=351
AUCE, B=1.54
AUCE,D=3.18
AuD,B=208
AuD,CE=351
BUCE, A=271
BUCE,D=344
BuD,A=1.82
BuD,CE=2.85
C,EuUD,A=3.18
CEuD,B=2.62
Como se observa los clusters mas disimilares son A, B.

Paso 4: Se actualizan los atributos del cluster Ay B.
11 +1]2
1] + |1

1+2
(CauCg)=—77—=(

(CAuCp) = 1

N[ W N

(CaUCg)=z=(C

(CA U CB) = 15 = C1

Para el atributo 1 del nuevo centroide, el valor es 1.5

© UC)_|1|1+|1|1_
AYERIT 41 P
1+1
(CaUCy) =——=0C
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2
(CAUCR) =5 =C,

(CAUCR) =1=0C,
Para el atributo 2 del nuevo centroide, el valor es 1. Con esto valores
se actualizan los atributos sumando la cardinalidad de los dos

clusters y se obtiene la distancia euclidiana como se muestra en la
Tabla 16y Tabla 17.

Tabla 16. Matriz de atributos actualizada paso 4 Ward 2.

Tabla 17. Distancia euclidiana no cuadrada actualizada paso 4 Ward2.

Paso 5: Se utiliza la expresion 7 de Ward2, para obtener cuales
clusters son mas disimilares:

ABUC,E,D=3.25

ABuUD,CE=3.13

C,EuUD,AB=280

Como se observa los clusters mas disimilares son A,B Y C,E.

Paso 6: Se actualizan los atributos del cluster A,By C,E.




2/1.5 +|2]4

CagUC = =
3+8
(CaBVUCcp) = 7 - Cq

11
(CapUCcp) = i Cq
(CA,B U CC,E) = 275 = Cl

Para el atributo 1 del nuevo centroide, el valor es 2.75

vy 2 2T 2125
2+5
(CA,BUCC,E)=T=C2

7
(CapU Cep) = 1= Cy

(CapVUCcp) =175 =0C,
Para el atributo 2 del nuevo centroide, el valor es 1.75. Con esto
valores se actualizan los atributos sumando la cardinalidad de los
dos clusters y se obtiene la distancia euclidiana como se muestra en
la Tabla 18 y Tabla 19.

Tabla 18. Matriz de atributos actualizada paso 6 Ward2.




Tabla 19. Distancia euclidiana no cuadrada actualizada paso 6 Ward2.

Y con esto se termina el proceso y se obtiene la agrupacién que se
muestra en la Figura 9.

Ward 2

[
w

=
=N

[
o

O B MW R U G N 8 WD

Figura 9. Dendrograma del método Ward2.

El dendrograma de la Figura 9 es el resultado de la agrupacion de los
clusters de la Figura 5 y las distancias obtenidas son de la unién de
los cluster en cada paso de la Tabla 13, Tabla 15, Tabla 17, Tabla
19, a diferencia de los enlaces anteriores es la agrupacion ya que
este método primero agrupo C,D con A,B y al ultimo D, debido a que
este método obtiene la disimilaridad de cada cluster y va
actualizando la distancia euclidiana con los nuevos atributos a

diferencia de los enlaces anteriores.

2.1 Estado del arte

En esta seccidn se presenta la revision de la literatura del método Ward, el cual es

utiizado en diferentes areas y para diferentes aplicaciones, por ejemplo,
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cientificas, medicina, biologia, etc. A continuacion, se describen algunos trabajos

desarrollados con éste método.

En (Govender, & Sivakumar, 2020), Se presenta una revision general de dos
técnicas de agrupacion de uso comun, es decir, k-means y algoritmos jerarquicos,
gue se han aplicado en estudios de contaminacion del aire a lo largo de 40 afios

aproximadamente.

Los algoritmos utilizados fueron enlace simple, promedio, Ward y centroide por
parte del método jerarquico y k-means por parte del no jerarquico, al igual que la

hibridacion de ambos métodos, por ejemplo, Ward y k-means.

En este articulo no hace una comparacion de los resultados, solo se habla de las
investigaciones que utilizaron estos métodos, lo que si menciona es que el método

de k-means es el mas utilizado, y el segundo es Ward.

En (Rampado et al, 2019), la investigacion que presentan consiste en analizar
tomografias computarizadas, los datos se generaron utilizando el software de
registro de dosis GE Healthcare, Milwaukee, WI, EE. UU, durante 1 afio (2017),
utilizando los métodos de agrupamiento jerarquico de enlace Unico, promedio,
completo y de Ward y no jerarquico (K-means), la implementacion fue con el

software R.

Los resultados del analisis fueron favorables para el método de Ward, como se
muestra en la Figura 10 de los dendrogramas, Ward obtuvo un encadenamiento

mejor y entendible con dichos datos.
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Figura 10. Dendrogramas de los 4 métodos, el que obtuvo mejores resultados de los cuatro es el

0
L

método de Ward, por su mejor agrupamiento de los objetos (encadenamiento).

En (Espinel, 2019), se presenta el estudio del método de Ward con la herramienta

del software matematico Matlab, con las funciones: pdist, linkage y dendrogram:

a) Pdist: Se obtiene la matriz de similitud con la distancia euclidiana.
b) Linkage: Se obtiene la matriz de la union de los cluster en cada proceso.

c) Dendrogram: Se obtiene la representacion gréafica del dendrograma.

La prueba consistié en 6 puntos, sus variables fueron los valores de x, y, también
se habl6 del corte del dendrograma, el cual se dice que el 6ptimo es donde se da
un salto brusco en la union de dos clusters (eje y del dendrograma), los resultados
se muestran en la Figura 11 y se puede observar que Matlab hace el trabajo
completo, quiere decir que realiza la agrupacién y presenta graficamente el

dendrograma.
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L Y A

Figura 11. Dendrograma del resultado obtenido de la agrupacion de los 6 puntos mediante

Matlab.

En (Dumont et al, 2018),se muestran los resultados obtenidos del analisis de
resistividad de las rocas mediante el método de Ward en la isla de la Reunion, en
ella se encuentran dos volcanes, el antiguo volcan Piton des Neiges (noroeste) y
el joven Piton de la Fournaise (sureste), en donde las rocas tienen diferente tipo
de resistividad, y el estudio consiste en agrupar las rocas que tienen la resistividad
mas similar, los datos se obtuvieron mediante vuelos a lo largo de 10,400 km de

lineas de vuelo durante 3 meses.

Como resultado se obtuvo la agrupacion de 11 clusters cada uno con color

diferente, como se muestra en la Figura 12.
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Figura 12. El mapa geolégico [A] y [B]. La linea negra separa los dos volcanes. Sus actividades se
simplifican en dos periodos con su edad entre corchetes [A], la dispersion de los datos de los

diferentes clusters [B].

En (Kim et al, 2018), el objetivo de este estudio es clasificar subgrupos entre los
intentos de suicidio de Corea de sur, con un total de 888 participantes, los datos
se obtuvieron mediante una encuesta, la clasificacion se realiz6 mediante el
método de Ward, el criterio de agrupacion cubica (CCC), estadistica F y
estadistica de t cuadrado se utilizaron conjuntamente para seleccionar un nimero

adecuado de grupos, en total se obtuvieron dos grupos de agrupamiento.

En (Balugani Kim et al, 2018), los algoritmos k-means y el método de Ward se
utilizan para agrupar elementos en grupos homogéneos para ser administrados
con politicas de control de inventario uniformes, y con ello disminuir la carga de
trabajo computacional en la fase de simulacién que puede ser muy costosa desde

el punto de vista informatico.
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Para la comparaciéon de dichas técnicas de agrupamiento se utilizaron 625

elementos, en tres diferentes estructuras.

» Caracteristicas fijas.
» Caracteristicas igualmente espaciadas.
» Caracteristicas generadas aleatoriamente.
El método de Ward fue mejor en las dos primeras estructuras, todas las

caracteristicas fueron normalizadas.

En (Crouse et al, 2018), se expone el andlisis de cluster mediante el método de
Ward, utilizando la desviacién estandar de 9 variables a 135 pacientes para saber
la heterogeneidad cognitiva (estado mental), lo cual dio 3 grupos mas similares, se
trabajo con el software SPSS, version 22, IBM, Chicago, IL, EE. UU, los valores se

estandarizaron.

En (Eszergar, & Caesar, 2017), se crearon nuevos grupos de usuarios con el
método de Ward, el cual consistio en encuestas reales a usuarios de transporte.
Los 5 grupos generados por el método de Ward fueron: estudiante, trabajador,
turista, empresario y pensionista. Para estos grupos se consideraron los siguientes
aspectos: edad, su motivacion para viajar (escuela, trabajo, ocio) y su posible

dificultad para viajar (discapacitados).

Se utilizé la distancia euclidiana al cuadrado utilizando los valores normalizados, y

el algoritmo se ejecut6 en MatLab.

En (Adamczyk et al, 2017), se compard el método de Ward con redes de

Kohonen, el andlisis consistié en la actividad fisica de 10 vacas, en 3 meses.

Antes del andlisis se realizé una normalizacion de todas las variables, para el
software Statistica (Version 12.0, 2013).

En la Figura 13 se muestra la agrupacion del mes de junio utilizando la desviacion

estandar.
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Figura 13. Resultados del mes de junio, donde se puede apreciar la actividad fisica de las vacas

en el mes de junio, representada por un intervalo de hora.

En (Violan et al, 2016), Se realizo un estudio con pacientes de un centro de salud

en la ciudad de Cataluiia en el 2010, las edades fueron de 19 a 44 afos.

“El analisis de clusters se realizd con el coeficiente de Jaccard para medir la
similitud. Se utilizaron diferentes métodos jerarquicos aglomerativos de analisis de
clusters. Todos los métodos menos el método Ward encadenaban sucesivamente
las observaciones en un solo cluster. Finalmente, se eligi6 como primer método, el
método Ward” (Violan et al, 2016).

En (Heredia et al, 2012), Se realiz6 un andlisis para estaciones de medicion de
precipitacion en el valle del cauca, Colombia. El objetivo es obtener las estaciones
atipicas, es decir diferentes al resto, para comprobar la agrupacion,
posteriormente se utilizé un andlisis exploratorio gréfico y cuantitativo con series

univariadas para comprobar dicha agrupacion.

Se utilizaron 3 diferentes enlaces, medio, de Ward y centroide (promedio), y

distancia euclidiana al cuadrado como medida de similitud, todos los valores se

estandarizaron.

Se analizaron 150 estaciones de precipitacion y con el objetivo de ahorrar tiempo,

se tomo la mejor agrupacion con 75 estaciones. Para este articulo los dos mejores
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enlaces son medio y promedio para el andlisis de 75 estaciones 0 menos, pero Si
se aplica a un mayor namero de estaciones tiene mas efectividad el método Ward

y el enlace promedio.

En (Cabello, & Salama, 2012), Se estudiaron los préstamos realizados entre los
afos 2000 al 2010, en Argentina. El estudio consiste en determinar si hay
diferencias entre provincias de Argentina, en la participacion del destino de los

préstamos bancarios.

El proceso consistio en analizar los préstamos por sector, referente a cada
providencia de Argentina, utilizando el método de Ward, su medida de similitud fue
la distancia euclidiana al cuadrado, los datos analizados fueron 25 clusters u
objetos (providencia), con 16 variables (sectores) cada uno, obtenidos por el
Banco Central de la Republica Argentina (B.C.R.A.), cabe mencionar que se

trabajé con el programa SPSS.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 14.
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Figura 14. Dendrograma de los préstamos, los cuales se agruparon por providenciales las cuales

son mas similares entre si, seglin para que ocuparon los préstamos.

En (Cargnelutti, & Guadagnin, 2011), se presenta un estudio donde se realiz6 la
agrupacion con datos reales del maiz, con dos distancias de disimilitud (distancia
euclidiana y de Manhattan) y cuatro métodos jerarquicos (enlace simple, enlace

completo, enlace promedio entre el grupo y Ward).

Para comparar las agrupaciones se calcul6 el coeficiente de correlacion cofenética

(CCC). El grupo con el puntaje CCC mas alto se consider6 mas consistente.

La consistencia del patron de agrupacién de cultivos de maiz de los métodos
aumenta en el siguiente orden: Ward, enlace completo, enlace simple y enlace

promedio entre el grupo.
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En (Cargnelutti et al, 2010), se estudié la planta de frijol, con la combinacion de
ocho medidas de disimilitud (Euclidiana, Euclidiana estandarizada, Euclidiana
promedio, Euclidiana promedio estandarizada, Distancia cuadrada de Euclidiana,
Cuadrado de distancia euclidiana estandarizada, Mahalanobis y Mahalanobis
estandarizado) y ocho métodos dela agrupacion jerarquica (enlace simple, enlace
completo, Ward, mediana, enlace medio dentro del grupo, enlace medio entre el

grupo, Gower y Centroide).

En (Solano et al, 2008), se utiliz6 el método de Ward para agrupar 19 riesgos y 19
lesiones en accidentes laborales, los datos analizados estan estandarizados y con

una distribucién normal, la distancia utilizada fue Chevichev.

En (Chavent et al, 2007), se comparan 3 algoritmos DIVCLUS-T, Ward y k-means,
los tres algoritmos utilizan la minimizacién del criterio de inercia, la comparacién
fue con seis bases de datos del repositorio de UCI Machine Learning, utilizando la
distancia euclidiana. Como resultado se obtuvo que para grandes numeros de

objetos el mejor algoritmo es Ward y k-means.

En (Rodriguez, & Esquivel, 2005), trabajaron los datos de 14 yacimientos, cada
uno con 46 variables en dos diferentes tipos de tiempo (edad de cobre y del

bronce).

Para la medida de similaridad se utiliz6 la distancia Chi-cuadrado y el método de

Ward, el cual agrup6 correctamente los yacimientos mas similares.

Los resultados se muestran en la Figura 15.
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Figura 15. Dendrograma de los 14 yacimientos, que se obtuvo dos agrupaciones (K=2), segtin su

similaridad.

En (Diaz, & Mormeneo, 2002), se analiz0 la temperatura y precipitacion de la
region pampeana, con 44 estaciones del servicio meteorolégico. La informacién

obtenida fue mensual por 30 afios de cada estacion.

En total fueron 44 objetos y 360 atributos, se utilizd la distancia euclidiana al
cuadrado, para cada estacion (objeto) se utilizé el promedio, desviaciéon estandar y

el coeficiente de correlacion lineal de pearson.

El método de Ward super6 a otros 7 métodos, jerarquico o difusos, para la

zonificacion propuesta.

Los resultados se muestran en la Figura 16.
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region pampeana.
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CAPITULO III. DESARROLLO

3.1 Descripciondel algoritmo utilizado.

En la Figura 17 se muestran los componentes principales del algoritmo

desarrollado.

TXT | == m—> %‘.b

Lectura del Distancia Meétodo de
archivo euclidiana ward

__-".: ._ / | - ® \
AN e %o
‘SI el ™ 2
ndmero e e
dedatos < e .o
es=1 7 Agrupacion de
p Actualizacion los dos
. delosdatos mejores
= Si
Generar
archivo de

| agrupacion

Figura 17. Proceso del algoritmo jerarquico-aglomerativo.

Esta representacion del algoritmo es en general, ya que cada recuadro es otro

subproceso, el algoritmo se estara ejecutando mientras n sea mayor a 1 (n es el
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namero total de clusters a agrupar). En las siguientes subsecciones se detalla

cada subproceso.
3.1.1 Lectura del archivo.

Este modulo, lee el archivo .txt para obtener los datos que contiene, por
ejemplo, nimero de clusters, numero de atributos, cardinalidad, con ello
se llena como el ejemplo de la Tabla 12 que es la matriz de atributos,

este mddulo solo se ejecuta una vez.

F

TXT

Lectura del
archivo

Figura 18. Médulo de lectura de archivo txt.

mj puntoss: Bloc de notas E'@

Archive  Edicion  Formate  Ver Ayuda

5 «—N° de cluster -
4 «— N° Atributos

1 1 1 1
2 2 1 1
3 ID 3 2 1 Cardinalidad
4 4 4 1
|5 4 5 1
Atributos -

Figura 19. Estructura del archivo de entrada.

En la Figural9 el primer valor de arriba hacia abaj6é es el nUmero de
cluster u objetos (5), el que sigue es el numero de atributos (4),

posteriormente son los clusters con sus datos, por ejemplo, el primero
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namero de izquierda a derecha es el id del cluster, los siguientes valores

a la derecha son los atributos menos el Ultimo ese es la cardinalidad.

3.1.2 Distancia euclidiana.

En este moédulo se obtiene la distancia euclidiana con los datos de la
matriz de atributos como la Tabla 12 del ejemplo e Ward2, y el proceso

se muestra en la Figura 20 y Figura 21.

Distancia
euclidiana

Figura 20. Médulo de distancia euclidiana.

Sij>n;
Tabla de Entonces Nuevo
Tabla de Distancia del ) . i+ )
atributos renglén ij distancia =k renglon
ij de tabla

Sij<=n;
Entonces
i++;

Figura 21. Disefio de alto nivel de la distancia euclidiana.

Para la distancia euclidiana se comienza con la matriz de los atributos
un ejemplo es la Tabla 12 del ejemplo de Ward 2, se comienza con el

primer cluster por lo tanto siempre i = 1, y j = 1, ya que se tiene la
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distancia del primer cluster se agrega a la tabla de distancia, después se
compara si j < = n entonces j ++ que seria j = 2, esto se va a repetir
hasta que j > n, cuando esto se cumple entonces se cambia a otro
renglon nuevo tanto para la tabla de atributos y de distancia, i ++ que
seriai=2yj=2, hastaquei=n, ycon ellose va ir llenando la matriz
de distancia euclidiana, un ejemplo de la matriz es la Tabla 13 del
ejemplo de Ward2.

Cabe mencionar que esta distancia es no cuadrada y tiene una
complejidad de n?.

3.1.3 Método de Ward.

Para este modulo se requiere de dos tablas, la de atributos como la
Tabla 12 del ejemplo de Ward2, y la de la distancia euclidiana Tabla 13
del ejemplo de Ward2, posteriormente se obtiene la disimilaridad de
cada uno de los clusters con el resto con la expresion 7. En la Figura 23
se muestra el disefio de alto nivel del método de Ward del modulo de la

Figura 22.

Meéetodo de
wWard
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3.1.4

Figura 22. Modulo del método de Ward.

Sij=n

Sik=n Entonces
Tabla de =1 Disimilari- Entonces Cambio i+ Cambio
atributos | J= 0 daddeiu | J*F de \ j=itl de b 5iie
v | k> ik k2 renglon | K=/*1 e —
distancia El mejor dej deiyj
\-..
E:ﬁt:nr;es SIJ< n Str<n
Entonces Entonces
e+ J++ J++
k++ k++

Figura 23. Diseiio de alto nivel del método de Ward.

En la Figura 23 se muestra el proceso que consiste en obtener la
disimilaridad del cluster 1 U cluster 2 tal que cluster 3, esto es igual a la
expresion “i U j, k” seria el paso 1, con la expresion 7, y se verifica k, si
es igual a n, entonces aumenta j siempre y cuando j sea menor o igual a
n, sijllegara a n, entonces i aumentaria, de lo contrario solo aumentaria
k, entonces quedaria cluster 1 U cluster 2 tal que cluster 4, esto quiere
decir que se obtendra la disimilaridad del cluster 1 y cluster 2, con la

distancia del cluster 4, este proceso termina hasta que i = n.

Este modulo tiene la complejidad mas alta ya que cada cluster se
compara con el resto doble vez, y esto lo hace muy tardado con un
nimero de objetos grande, la complejidad es n*, por lo tanto, este

modulo es el que se pretende paralelizar, para disminuir la complejidad.
Agrupacion de los dos mejores.

En este modulo se seleccionan a los dos mejores clusters con mayor
disimilaridad obtenidos del modulo anterior (Método de Ward), en la

Figura 24.
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®e
. L
Agrupacion de
los dos
mejores

.-"'-.

Figura 24. Mddulo de la seleccién de los dos mejores.
3.1.5 Actualizacién de los datos.

En este modulo se actualizan los atributos de los dos clusters
seleccionados como mejor con la expresion 6, para que soélo quede un

unico cluster, como muestra en la Figura 25 y Figura 26.

.

Actualizacion
. de los datos J

Figura 25. Médulo de actualizacion de atributos.
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Atributos del
renglénj=0
i
JH

Calcular
nuevos reni=ren j
. .. i++

atributos i
JH

Figura 26. Disefio de alto nivel de la actualizacién de los atributos.

Se comienza con los dos clusters seleccionados con mayor
disimilaridad, posteriormente se actualizan los atributos con la expresion
6 de los dos clusters seleccionados pero los datos se escriben en el
primer cluster, después los atributos del segundo cluster seleccionado
toman como valor 0, por ultimo todo los cluster siguientes se van
recorriendo una casilla hacia atras, esto quiere decir que si el segundo
cluster seleccionado es el 2, entonces el cluster 3 se recorre a la casilla
del cluster 2 y al namero de cluster se le resta 1.

Para ejemplificar lo anterior supongamos que el valor total de clusters es
5, y se agrupan cluster 1 y 2, en el cluster 1 se actualizan los atributos,
luego los valores del cluster 2 toman el valor O, y el cluster 3 se recorre
al 2 y asi sucesivamente hasta llegar al cluster 5, posteriormente se
elimina un renglon, entonces el valor 5 selerestaly es 4.

Este médulo tiene una complejidad de n?.

3.1.6 Verificar el nUmero de cluster.

En este médulo se verifica si el nUmero de cluster es mayor a 1, si esto
es verdad el proceso se repite desde la distancia euclidiana, de lo
contrario termina el proceso, y se genera el archivo txt con la

agrupacion.

43

——
| —

Sij=n
Entonces
-

Sij<n



En la Tabla 20 se muestra la complejidad del algoritmo.

Tabla 20. Complejidad del algoritmo de Ward.

ALGORITMO N
DISTANCIA EUCLIDIANA n
DISIMILARIDAD (WARD) n°
NUEVOS ATRIBUTOS n’

La complejidad en tiempo de ejecucién T(n), es el tiempo que se tarda en ejecutar
un algoritmo sus instrucciones, para obtener la complejidad total del algoritmo se

multiplica toda la complejidad del algoritmo, por ejemplo:

T(n)=n (n* + n® + n?

T(n)=n*

Teniendo una complejidad alta con mayores objetos, esto se tardaria mucho, por

eso, el objetivo de esta investigacion es poder disminuir esta complejidad.

3.2 Programacion paralela.

En esta seccidon, se describe la implementacién paralela para el algoritmo

jerarquico aglomerativo con el método de Ward.

La programacion en paralelo tiene como objetivo descomponer el problema en
tareas, para que cada tarea se ejecute en un procesador de manera simultanea
(Navarro et al, 2013).

El algoritmo se divide en tareas y las tareas se envian a los procesadores para

gue se ejecutan de forma simultdnea, como se muestra en la Figura 27.
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Algoritmo

Procesadorl Procesador2 Procesadorn

Figura 27. Proceso de programacion paralela.

3.3 Modelo de programacion paralela.

El modelo utilizado es el de maestro-esclavo(master/slave), el cual consiste en un
nodo maestro que genera y asigna trabajo, generalmente llamado tareas, a N
nodos esclavos que reciben las tareas, las procesan y devuelven un resultado. Por
lo tanto, el nodo maestro es responsable de recibir y analizar los resultados
calculados por los nodos esclavos (Baldo et al, 2004). Como se muestra en la

Figura 28.
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Nodo Maestro

Nodos Esclavos
Figura 28. Proceso de nodo Maestro-Esclavo.

Este paradigma es generalmente adecuado para plataformas de transmisién de
mensajes 0 de memoria compartida, ya que la interaccién es naturalmente
bidireccional (Baldo et al, 2004).

Segun cémo el maestro distribuya las tareas y recopile los resultados de los
esclavos, se presentan dos tipos diferentes de implementaciones master/slave:
programas con interaccion sincrona o asincrona. Se dice que un programa tiene
interaccion sincrona cuando las tareas deben realizarse en fases, es decir, todas
las tareas de cada fase deben finalizar antes de la distribucién de las tareas de la
siguiente fase. Por el contrario, la interaccion entre el maestro y los esclavos se
denomina asincrona cuando el maestro distribuye nuevas tareas cada vez que un
esclavo termina su célculo. Dicha interaccion puede reducir el tiempo de espera
considerando una distribuciéon no determinista de solicitudes de esclavos (las
tareas tienen un costo computacional desconocido). En este contexto, el nodo
maestro generalmente implementa un bufer de espera para hacer frente a las

llegadas simultaneas de resultados de los esclavos (Baldo et al, 2004).
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3.4 Algoritmo paralelo.

El algoritmo paralelo se desarroll6 mediante el modelo Maestro-esclavo, utilizando
la biblioteca MPI (“Message Passing Interface”), (“Interfaz de Paso de Mensajes”)
para el paso de mensajes. Acontinuacién, se muestra el reparto de tareas de

nuestro modelo Maestro-esclavo implementado:
Nodo maestro:

Se ejecuta en loevolution
Lectura de datos

Calculo de distancia euclidiana

Recepcién de resultados (MPI_Recv)

>
>
>
» Distribucién de tareas (MPI_Bcast)
>
» Encontrar la mejor agrupacion

>

Actualizar atributos
Nodo esclavo:

e Recepcion de datos (MPI_Recv)
e Implementar método Ward a los datos recibidos

e Retornar el resultado del método Ward (MPI_Send)

Para entender mejor el proceso, en la Figura 29, se presenta el disefio de alto

nivel paralelo, en la Figura 30 el diagrama de flujo y Figura 31 el pseudocédigo.
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Figura 29. Disefio de alto nivel paralelo.
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Figura 30. Diagrama de flujo del algoritmo paralelo.

1 Algoritmo de Ward paralelo.

2 Nodo Maestro

3 mientras n > 1

4 Leer_archivo ();

5 n = numero total de cluster;

6 Distancia_euclidiana (};

7 Enviar_nodos t];

B Recibir_nodos_esclavos (];

g Obtener_centroide ();

10 n--;

11 Fin mientras

12 Imprimir_agrupacion (};

13

14 Nodos esclavos

15 Recibir_nodo_maestro (];

15 Valorl =0, Valor2 =Valorl + 1, Valor2 = Valorl + 1;
17 Do

18 Do

19 SiValorl 1=Valor? && Valor3 I=Valor2 & Valor3 |=Valorl entonces
20 Dizimilaridad (};
21 Fin 5i

22 Valor3 ++;

23 Fin mientras (Valor3 < nj;

24 Valor2 ++;

25 Valor3 ++;

26 Fin mientras (Valor2 < n}

27 Enviar_nodo_maestro (};

28 Fin del Algoritmo

Figura 31. Pseudocddigo del algoritmo paralelo.

Como se puede apreciar en la Figura 29 del disefio de alto nivel, Figura 30
diagrama de flujo y Figura 31 del pseudocddigo, el nodo maestro o proceso 0, se
encarga de la lectura de los datos del archivo txt, el cual contiene la informacion
de los clusters como su id, atributos, etc, posteriormente con esa informacion se
obtiene la distancia euclidiana, la cual consta de obtener la distancia del punto A al
punto B, esto es con todos los cluster a analizar, esta tabla se envia del nodo
maestro a los nodos esclavos mediante MPI_Bcast el cual consiste en enviar los
datos de un nodo al resto de los nodos conectados al mismo tiempo, cada nodo
esclavo recibe los datos con el estandar MPI_Recv que sirve para recibir los datos
de otro nodo, con esos datos cada nodo procesa el método de Ward, pero solo de

un cluster, es decir, que el procesador 1 o nodo 1 solo va a obtener la disimilaridad
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del cluster 1 con el resto de clusters y cluster 2 con el resto, por lo tanto, se
requiere el mismo numero de objetos que de procesadores, todo simultaneamente
y cada uno va guardando el mejor (con mayor disimilaridad). Cuando cada
procesador o nodo esclavo termina, envia su resultado (mejor) al nodo maestro
con el estandar MPI_Send, que se utiliza para enviar los datos de un nodo a otro,
el nodo maestro recibe todos los resultados con MPI_Recv y compara cual de
esos datos tiene la mayor disimilaridad, cuando obtiene la mejor agrupacion
actualiza los atributos de ambos clusters y elimina un cluster, compara si hay mas
de dos clusters, si esto es verdadero repite el proceso desde la distancia
euclidiana, de lo contrario se termina el proceso y el nodo maestro genera el

archivo txt con la agrupacion.

El lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo secuencial y paralelo fue

en C.

3.5 Cluster loevolution.

La programacion paralela se realizé en el cluster loevolution, que se encuentra en
la Universidad Autonoma del Estado de Morelos en la Facultad de Contaduria
Administracién e Informatica, el cual cuenta con cinco servidores y cada servidor

cuenta con un limite de procesadores como se muestra en la Tabla 21.

Tabla 21. El nimero de procesadores por servidor que se pueden utilizar.

loevolution | Intel(R) Xeon 8 4 32
(R)CPU @
3.40 Ghz

256

compute-0-0 Intel(R) 12 6 72
Xeon(R)
CPU E5645
@ 2.40 Ghz

864

compute-0-1 Intel(R) 4 4 16
Xeon(R)
CPU X3430
@ 2.40 Ghz

64




compute-0-2 Intel(R) 4 4 16 64
Xeon(R)
CPU X3430
@ 2.40 Ghz

TOTAL 28 14 136 1248

En la Tabla 21 se muestra el numero total de procesadores que se dispone para
poder ejecutar el algoritmo, pero cada procesador dispone de 4 a 6 nucleos,
posteriormente se multiplica por el total de procesadores disponibles por servidor,
y tenemos los nucleos totales, pero cabe mencionar que cada nucleo tiene 4 hilos
para ejecutar o hacer tareas por lo que tenemos un total de hilos disponibles de
1,248, lo cual nos da un numero mayor de procesadores para poder ejecutar

mayor nimero de objetos.

Esto sirve para tener un balance de carga equitativo y asi no sobre cargar los

servidores.

CAPITULO IV. EXPERIMENTACION Y
RESULTADOS

4.1 Experimentacion.

La experimentacion se realizé con las instancias de la literatura y benchmark

clustering, que se muestran en la Tabla 22.

Tabla 22. Instancias utilizadas para el algoritmo de Ward, secuencial y paralelo.

Autor N° de
objetos
Gallardo 5
Elaboracién 10
propia
Elaboracién 57
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propia (maiz)

Chang 312

La instancia de Gallardo tiene 5 objetos, como se muestra en la Figura 32.

25
20 - [ )
® Objeto 1
15 - o
® Objeto 2
Objeto 3
10 4 PY jeto
® Objeto 4
5 o ® Objeto 5
0 T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 32. 5 objetos a agrupar de la instancia de Gallardo.

La elaboracion de 10 objetos fue propia para trabajar con un mayor numero de

datos, los cuales son aleatorios, como se muestra en la Figura 33.

® Objetol
6 ® ® Objeto2
® Objeto3
51 L ] Objetod
® Objetos
47 ® Objeto6
Objeto7
3 -
Objeto§
2 ® Objeto9
Objeto10
1 ® [
0 T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9




Figura 33. 10 objetos a agrupar de elaboracién propia.

Los 57 objetos de maiz fueron tomados de (Cargnelutti, & Guadagnin, 2011), los
cuales se dieron aleatoriamente mediante la distribuciéon normal, ya que el articulo

solo da la desviacion estandar y la media, como se muestra en la Figura 34.

Figura 34. Figura de los 57 objetos a agrupar del maiz cada color es atributos similares.

Por ultimo, de (Chang & Yeung, 2008) se obtuvieron del benchmark clustering, el
cual esta constituido por tres espirales de diferente color y tiene 312 objetos en

total, como se muestra en la Figura 35.
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Figura 35. 312 objetos en forma de espiral.

En cada resultado se va a obtener la aceleracion (Speedup) S(p) y la eficiencia
E(p). S(p) es la comparacion entre el tiempo secuencial contra el tiempo de un
algoritmo paralelo para el mismo problema (Zavala-Diaz, 2013) y “E(p) de un
algoritmo paralelo define la relacion entre la aceleracion S(p) y el nidmero de
procesadores p. Este factor indica qué tan bien son utilizados los procesadores”
(Zavala-Diaz, 2013).

En este trabajo el nimero de p es igual al nUmero de objetos, ya que cada objeto

tiene un procesador.

4.2 Resultados.

Los resultados que se muestran en las Tablas 23-26, son la comparacion del
tiempo secuencial vs paralelo, el secuencial se corrio en loevolution, con
procesador Intel(R) Xeon (R) CPU @ 3.40 Ghz.

La eficiencia en cada resultado se refiere a la eficiencia del algoritmo paralelo,
donde 100% es mejor y entre menor tenga de porcentaje no es muy bueno para

esa instancia.

Tabla 23. Resultados de la instancia de 5 objetos.

Gallardo
Secuencial Paralelo
0.000354 0.002607 segundos
segundos

En la instancia de Gallardo que se muestra en la Tabla 23, el tiempo de ejecucion
del algoritmo secuencial es: 0.000354 y el paralelo de 0.002607 segundos, por lo
tanto, la aceleracion S(p) del algoritmo paralelo es 0.000354 / 0.002607= 0.135 y
la eficiencia E(p) es 0.135 / 5= 0.0271 * 100 = 2.71, es decir la implementacién

paralela es 2.71% eficiente para esta instancia, como se puede observar para esta
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instancia no es muy buena la eficiencia debido al numero de objetos, el

dendrograma se muestra en la Figura 36.

200
190
180
170
160
150
140
130
120
110
100
90
80
70
60
50

30
20
10

Objeto3 Objeto4 Objeto1l Objeto5 Objeto2

Figura 36. Dendrograma de los 5 objetos de la instancia de Gallardo.

El dendrograma de la Figura 36 presenta una agrupacion correcta segun la
distribucion de los objetos, esto con base en lo que se observa en la Figura 32.

Tabla 24. Resultados de la instancia de 10 objetos.

Elaboracién propia

Secuencial Paralelo
0.000458 0.008991 segundos
segundos

En la instancia de 10 objetos elaboracion propia que se muestra en la Tabla 24, el
tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial es: 0.000458 y el paralelo de
0.008991 segundos, por lo tanto, la aceleracion S(p) del algoritmo paralelo es
0.000458 / 0.008991= 0.0509 vy la eficiencia E(p) es 0.0509 / 10= 0.0050 * 100 =

0.50, es decir la implementacion paralela es 0.50% eficiente para esta instancia,
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como se puede observar para esta instancia no es muy buena la eficiencia debido

al nimero de objetos, el dendrograma se muestra en la Figura 37.
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Figura 37. Dendrograma de la agrupacion de los 10 objetos.

Tabla 25. Resultados de la instancia de 57 objetos representacion del maiz.

Elaboracién propia (maiz)

Secuencial Paralelo
0.560161 segundos 1.095899
segundos

En la instancia de Cargnelutti, & Guadagnin, que se muestra en la Tabla 25, el
tiempo de ejecucion del algoritmo secuencial es: 0.560161y el paralelo de
1.095899 segundos, por lo tanto, la aceleracion S(p) del algoritmo paralelo es
0.560161/ 1.095899= 0.511 y la eficiencia E(p) es 0.511 / 57= 0.0089 * 100 =
0.896, es decir la implementacion paralela es 0.896% eficiente para esta instancia,
como se puede observar para esta instancia no es muy buena la eficiencia debido

al nimero de objetos, el dendrograma se muestra en la Figura 38.
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Figura 38. Dendrograma de la agrupacion de los 57 objetos de maiz.




Tabla 26. Resultados de la instancia de 312 objetos, en forma de espiral.

Chang
Secuencial Paralelo

478.261963segundos 13.09
segundos

En la instancia de Chang & Yeung, que se muestra en la Tabla 26, el tiempo de
ejecucion del algoritmo secuencial es: 478.261963 y el paralelo de 13.09
segundos, lo tanto la aceleracion S(p) del algoritmo paralelo es 478.261963 /
13.09 = 36.53 y la eficiencia E(p) es 36.53 /312 = 0.117 * 100 = 11.71, es decir la
implementacion paralela es 11.71% eficiente para esta instancia, como se puede
observar para esta instancia es mejor la eficiencia debido al nimero de objetos, el

dendrograma se muestra en la Figura 39.
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Figura 39. Dendrograma de la agrupacion de los 312 objetos de la espiral.
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En la Figura 39 se muestran los colores de la agrupacion segun como los colores
de la Figura 35.

Se puede observar que los resultados obtenidos con las instancias pequefias la
E(p) presenta poca diferencia con el secuencial, debido al nimero de objetos que
contienen las instancias que fueron menores de 100 objetos, pero con la instancia
gue tiene mas de 100 objetos, se presenta una gran diferencia entre el secuencia
y el paralelo, esto nos indica que entre mayor numero de objetos contenga la
instancia, es mejor el algoritmo paralelo, esto se resume a que cada procesador
ejecutd su tarea rapido, gracias a que se balanced bien el trabajo en los

procesadores disponibles.

Segun los resultados, la programacion paralela es mas rapida, ya que divide las
tareas y nuestro algoritmo funcioné correctamente en diferentes instancias
(nimero de objetos y atributos), entonces se logré reducir la complejidad del

algoritmo del método de Ward con la programacion paralela.

Las instancias con menos objetos (menores que 100 objetos) se ejecutaron en un
tiempo pequefio tanto secuenciales como paralelas, debido a que son menores
objetos a comparar, en cambio con mayores objetos (mayores que 100) es un
poco mas lento debido a que se ejecutan mas procesos para comparar, pero aun
asi es rapido el paralelo y con ello se pueden ejecutar problemas con gran nimero

de objetos.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES

Con los datos obtenidos se concluye que:

El método de Ward agrupa mejor los objetos dispersos pero similares entre si, ya
gue fue capaz de agrupar objetos en forma de espiral y con los cultivos de maiz.

En este ultimo se agregaron mas atributos no solo fueron los valores de “x” y “y”.

Con el algoritmo jerarquico aglomerativo con el método de Ward y la programacion
paralela, es posible resolver las instancias en menor tiempo que un algoritmo
secuencial y con ello se puede trabajar con instancias que contiene un nimero
mayor de objetos y variables, por ejemplo, con una instancia de 312 objeto se

obtuvo que el algoritmo paralelo es un 11.71% mas eficiente que el secuencial.

En la Tabla 27, se muestra una comparacion de los resultados obtenidos en cada

instancia, segun su tiempo de ejecucion y su eficiencia del algoritmo paralelo vs el

secuencial.
Tabla 27. Resultados concentrados.
Instancia Tiempo Tiempo paralelo % de eficiencia
secuencial en en segundos del algoritmo
segundos paralelo
Gallardo 0.000354 0.002607 2.71%
Elaboracion propia 0.000458 0.008991 0.50%
Elaboracion propia 0.560161 1.095899 0.896%
(maiz)
Chang 478.261963 13.09 11.71%

Se observd que entre mayor niumero de objetos contenga la instancia es mas

eficiente el algoritmo paralelo, y con ello se puede resolver el problema de la
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complejidad y ya se pueden probar instancias con mayor niumero de objetos que

no existen en la literatura para dicho problema.

Con lo antes mencionado, la hipétesis fue verdadera y el objetivo general fue
alcanzado, ya que con la programacion paralela y el método de Ward se pueden

agrupar objetos diferentes de un mismo conjunto en un menor tiempo.

Con esta aportacién, hay gran posibilidad de trabajar con instancias y grandes
conjuntos de objetos como los que se utilizan en Big Data u otras aplicaciones que
contengan una gran cantidad de objetos y de diferentes variables, ser4 mas facil y

rapido la busqueda y agrupacion de dicha informacion.

5.1 Trabajos futuros.

e Poder trabajar con datos reales del maiz.
e Trabajar con otros tipos de datos.
e Comparar el tiempo de ejecuciéon y la calidad de la agrupaciéon entre el

algoritmo de k-means vs Método de Ward paralelo.
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