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Resumen: En este trabajo se propone una mejora al
algoritmo heuristico de agrupamiento (clustering) K-
means y se muestran los resultados de su aplicacién a
bases de datos poblacionales reales de céancer de
México. Los problemas de agrupamiento surgen en
varios tipos de aplicaciones: mineria de datos,
aprendizaje de maquina, descubrimiento de conoci-
miento, compresion de datos y reconocimiento de
patrones, entre otros. Uno de los métodos méas usados y
estudiados es K-means, al cual se le han realizado
varias mejoras, la mayoria de éstas relacionadas con la
definicion de los pardmetros iniciales. En contraste, en
este trabajo se propone una mejora usando un nuevo
criterio de convergencia que consiste en parar la
ejecucion del algoritmo cuando se encuentra un dptimo
local, o bien cuando ya no se dan intercambios de
objetos entre los grupos. Dicha mejora surge del
analisis experimental del algoritmo clasico, el cual en
algunas corridas y ejemplares de problemas pasaba de
largo en Optimos locales y convergia en soluciones
peores. Experimentalmente, el algoritmo mejorado
mostré importantes reducciones en el ndmero de
iteraciones y en la calidad de la solucién. Debido a los
resultados alentadores, se decidio usarlo en una
aplicacion real en el area de salud publica de México,
en particular en el problema de encontrar patrones de
agrupamiento de municipios con afinidad en los
parametros de localizacion y tasas de mortalidad por
cancer de pulmén y estdbmago. Como resultado de la
aplicacion del algoritmo mejorado, se encontraron, para
el cancer de pulmon, grupos de municipios con altas
tasas de mortalidad en la regién norte y noroeste. Para
el cancer de estdbmago se identific6 un grupo muy
conocido de alta mortalidad en la region sureste (altos
de Chiapas), el cual sirvié para validar el enfoque de
solucion. Por otra parte, se identificé otro grupo con
una mayor tasa de mortalidad en la region noroeste.
Finalmente, por una parte, consideramos que la mejora
al algoritmo puede ser de utilidad en muchos tipos de
aplicaciones, y por otra, que los resultados obtenidos en

la mencionada aplicaciéon pueden servir como una
herramienta de apoyo para investigaciones sobre el
cancer y para la toma de decisiones en cuanto a la
asignaciéon de recursos para su prevencion y
tratamiento.

Palabras clave: optimizacion, algoritmos heuristicos,
agrupamiento, aplicaciones en salud, inteligencia
artificial.

Introduccion

El problema de agrupacion de objetos de acuerdo a sus
atributos ha sido ampliamente estudiado debido a sus
aplicaciones en areas como aprendizaje de maquina [4],
mineria de datos y descubrimiento de conocimiento [3,
11], reconocimiento y clasificacién de patrones [2]. El
objetivo del agrupamiento es particionar un grupo de
objetos, los cuales tienen asociados vectores multidi-
mensionales de atributos en grupos homogéneos, tales
que los patrones en cada grupo sean similares.

Varios algoritmos de aprendizaje no supervisado han
sido propuestos, los cuales particionan el conjunto de
objetos en un determinado numero de grupos de
acuerdo a un criterio de optimizacién. Uno de los
métodos de agrupacion mas popular y ampliamente
utilizado es K-means [10]; particularmente, porque su
implementacion es relativamente simple. Sin embargo,
el algoritmo K-means tiene los siguientes inconve-
nientes:

e El agrupamiento final depende de los centroides
iniciales.

e La convergencia en el o6ptimo global no estd
garantizada, y para problemas con muchos
ejemplares, requiere de un gran ndmero de
iteraciones para converger.

Un factor que afecta en gran medida el costo
computacional del algoritmo K-means es el nimero de



iteraciones que necesita realizar, ya que por cada
iteracion calcula la distancia de cada objeto a los
centroides de los grupos. En este trabajo se propone una
nueva condicion de convergencia, la cual permite en
muchos casos reducir el nimero de iteraciones y
mejorar la calidad del agrupamiento. La mejora
propuesta fue obtenida mediante una perspectiva de
optimizacién; es decir, mediante el estudio del
comportamiento de la funcién objetivo, que en este
caso es el error al cuadrado.

En la siguiente seccion se describe el algoritmo K-
means tradicional.

Descripcion del algoritmo K-means estandar

De acuerdo a la literatura especializada [1, 6, 7, 8, 14,

15] se pueden identificar cuatro pasos en el algoritmo:

e Paso 1. Inicializacion: Se definen un conjunto de
objetos a particionar, el nimero de grupos y un
centroide por cada grupo. Algunas implementaciones
del algoritmo estdndar determinan los centroides
iniciales de forma aleatoria; mientras que algunos
otros procesan los datos y determinan los centroides
mediante de célculos.

e Paso 2. Clasificacién: Para cada objeto de la base de
datos, se calcula su distancia a cada centroide, se
determina el centroide mas cercano, y el objeto es
incorporado al grupo relacionado con ese centroide.

e Paso 3. Célculo de centroides: Para cada grupo
generado en el paso anterior se vuelve a calcular su
centroide.

e Paso 4. Condicion de convergencia: Se han usado
varias condiciones de convergencia, de las cuales las
mas utilizadas son las siguientes: converger cuando
alcanza un namero de iteraciones dado, converger
cuando no existe un intercambio de objetos entre los
grupos, o converger cuando la diferencia entre los
centroides de dos iteraciones consecutivas es mas
pequefio que un umbral dado. Si la condicion de
convergencia no se satisface, se repiten los pasos
dos, tres y cuatro del algoritmo.

Trabajos Relacionados

Se han realizado varias mejoras al algoritmo K-means
estandar relacionadas con varios aspectos asociados a
cada uno de los pasos del algoritmo. Basicamente el
algoritmo consta de cuatro pasos:
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1. Inicializacién.

2. Clasificacion.

3. Calculo de centroides.

4. Condicién de convergencia.

Con respecto a la mejora de los cuatro pasos,
probablemente la que ha recibido mayor atencion es la
inicializacion; vale la pena mencionar los trabajos de
Meila [12] y Pefia [15]. En lo que concierne al segundo
paso, se han definido varias medidas de afinidad para
los elementos de los grupos; en este caso las
contribuciones en [6, 17] son destacables. Con respecto
a los pasos tres y cuatro y de acuerdo a la literatura
especializada, no existen trabajos reportados sobre la
mejora del algoritmo. En contraste, este articulo se
enfoca en el cuarto paso, proponiendo una nueva
condicion de convergencia.

Por otra parte, otros autores han hecho algunas
contribuciones  importantes en relacion a la
implementacion computacional del algoritmo; v.gr., se
han propuesto estructuras de datos especiales y
optimizacién de codigo para los céalculos del algoritmo;
con respecto a esto, los siguientes trabajos pueden ser
mencionados [7, 9, 14].

Hasta este punto es conveniente destacar que, ya que
este enfoque corresponde al cuarto paso, no se intenta
competir con otros enfoques, sino que podria ser usado
para complementarlos.

Andlisis de
algoritmo

resultados experimentales del

El algoritmo K-means estandar fue implementado,
incluyendo varias lineas de codigo para mostrar en cada
iteracion el error cuadratico para cada grupo y la suma
de errores de los grupos. Para propdsitos de prueba, se
utilizéd la base de datos Diabetes del repositorio de
aprendizaje de maquina de la Universidad de California
en Irvine (UCI) [13]. Al observar los errores
cuadréticos de las iteraciones, se encontrd6 que en
muchos casos el algoritmo pasaba un 6ptimo local y
continuaba realizando iteraciones que incrementaban el
error. La Figura 1 ilustra el resultado de una corrida
usando la base de datos Diabetes. Como se puede ver
en la figura, en la iteracion 2 se encuentra un 6ptimo
local del error cuadratico, el cual difiere del error
cuadrético final.

Pag. 2



Por otra parte, en varios experimentos el algoritmo
convergi6 en el éptimo local como se muestra en la
Figura 2. En estos casos el error cuadratico siguié un
patrén de decremento continuo.

Con la finalidad de identificar la tasa de ocurrencia de
este comportamiento, el algoritmo fue ejecutado 30
veces con la misma base de datos (pero con diferentes
centroides iniciales), y se encontr6 que en un 73% de
las corridas el algoritmo paso del 6ptimo local y en un
27% de las corridas convergié en el minimo local.
Alentados por este resultado, se realiz6 un nuevo
conjunto de experimentos con otras cinco bases de
datos reales extraidas de UCI [13], las cuales se
describen brevemente a continuacion:

e Vehicle silhouette. Su proposito es clasificar una
silueta dada en uno de cuatro tipos de vehiculos,
usando un conjunto de caracteristicas extraidas de la
silueta. El vehiculo puede ser visto desde diferentes
angulos. La base de datos Vehicle contiene 846
ejemplares, 4 grupos y 18 atributos.

e Glass identification. Se usa para clasificar tipos de
cristales y fue motivada por investigacion crimin-
olégica. La base de datos Glass contiene 214
ejemplares, 7 grupos y 9 atributos.

e Diabetes. La base de datos Diabetes contiene el
diagndstico de pacientes de diabetes de acuerdo a la
Organizacion Mundial de la Salud. La base de datos
contiene 768 ejemplares, 2 grupos y 8 atributos.

e Heart disease. Esta base de datos almacena
diagndsticos de enfermedades del corazon. La base
de datos Heart contiene 270 ejemplares, 2 grupos y
13 atributos.

e Wine recognition. Estos datos consisten en los
resultados de wun andlisis quimico de vinos
producidos un una regioén de Italia y derivados de
tres diferentes variedades de vinos. La base de datos
Wine contiene 178 ejemplares, 3 grupos y 13
atributos.

o Liver disorders. Estos datos son el resultado de una
investigacion médica de pacientes que pueden ser
sensibles a trastornos de higado, lo cual puede ser
originado por abuso de alcohol. La base de datos
Liver contiene 345 ejemplares, 2 grupos y 6
atributos.
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Figura 1: Convergencia pasando del éptimo local

Tabla 1: Informacién de las bases de datos usadas en los

experimentos
Base de NuUmero Ndmero NuUmero

de grupos de de

Datos . .
atributos | ejemplares
Vehicle 4 18 846
Glass 7 9 214
Diabete 2 8 768
s

Heart 2 13 270
Wine 3 13 178
Liver 2 6 345

La Tabla 2 muestra el resultado de los experimentos, en
los cuales el algoritmo fue ejecutado 30 veces para cada
base de datos.

Como se puede observar en la Tabla 2, el mayor
porcentaje de ocurrencia del comportamiento en el que
el algoritmo rebaso el éptimo local fue del 73% con la
base de datos Diabetes; mientras que el porcentaje
menor fue de 20% con la base de datos Glass. Este
comportamiento sugiere la conveniencia de definir una
nueva condicién de convergencia para mejorar el
desempefio del algoritmo en los casos donde el
algoritmo pase mas alla del minimo.

Dicha mejora puede ser benéfica de dos maneras:

¢ Reduccion en el nimero de iteraciones (incremento
de la eficiencia).

e Mejora en la calidad de la solucion (incremento de la
eficacia).
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Las siguientes secciones presentan una breve
descripcion del algoritmo modificado, que incluye la
nueva condicion de convergencia.
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Figura 2 Convergencia al minimo local

Tabla 2: Porcentaje de corridas que pasaron del minimo
local

Base de Datos Porcentaje de Corridas

Diabetes 73
Liver 70
Vehicle 50
Wine 43
Heart 33
Glass 20

Mejora propuesta para el Algoritmo K-means
Estandar

Tradicionalmente, el algoritmo K-means ha sido
considerado como un algoritmo voraz; es decir, puede
guedar atrapado en un minimo; sin embargo,
analizando las condiciones de convergencia y los
experimentos realizados, se encontrd que no existe una
condicion de convergencia que involucre el error
cuadratico, y por tanto, el algoritmo estandar no puede
garantizar la convergencia en el 6ptimo local, como lo
revelan los experimentos efectuados (Figura 1). En este
sentido la principal contribucion de este trabajo
consistié en asociar los valores del error cuadrético a
una condicion de convergencia, por tanto el algoritmo
se detiene cuando se encuentra un éptimo local. La
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nueva condicion de convergencia ocurre cuando en dos
iteraciones consecutivas el error cuadratico de la Gltima
iteracion excede al de la iteracion precedente.

Notese que la condicién de convergencia propuesta fue
concebida para encontrar una solucién al menos tan
buena como la del algoritmo K-means estdndar con un
nimero de iteraciones menor o igual.

Aplicacién a Bases de Datos de Cancer

En este trabajo se usaron varias bases de datos oficiales.
Los datos de mortalidad fueron obtenidos del “Nucleo
de acopio y analisis de informacién de salud” (NAAIS)
del Instituto Nacional de Salud Publica (INSP), en
particular se seleccionaron los datos de muerte por
cancer de pulmdn y estomago del afio 2000. Los datos
fueron preprocesados y se obtuvieron para cada uno de
los municipios de México el nimero de muertes por
cancer asi como la tasa de muertes por 100,000
habitantes, ésta informacién mas la localizacion
geogréfica de los municipios se integrd en un almacén
de datos o datawarehouse. Se implementd un prototipo
de sistema de mineria de datos que constaba de dos
modulos uno para la generacién de patrones y otro de
visualizacion de resultados. En el moédulo de
generacion de patrones se codificO la mejora del
algoritmo k-means propuesta en este trabajo. Se
realizaron un conjunto de experimentos usando el
prototipo sobre el almacén de datos de cancer,
seleccionando municipios con poblaciones mayores que
100,000 habitantes para el afio 2000, y estableciendo el
namero de grupos k igual a 5, 10, 15, 20, y 30. EI mejor
resultado se obtuvo para k igual a 20 de acuerdo con los
especialistas.

De los 20 grupos generados, los dos grupos con las
tasas promedio més altas fueron seleccionados, ya que
generan mayor interés. La Figura 3 muestra un grupo
gue corresponde a los altos de Chiapas en el sureste de
México. Este grupo sirvié para validar el método de
mineria de datos utilizado en este prototipo, puesto que
investigaciones clinicas han reportado una alta tasa de
mortalidad por cancer gastrico en esa regién. Tales
investigaciones han afirmado que uno de los factores
que contribuye al desarrollo de este tipo de cancer en la
regiéon es una infeccién cronica causada por una
bacteria Ilamada helicobacter pylori (HP) [18]. Los
detalles de los municipios del grupo y las tasas de
mortalidad se muestran en la Tabla 3, incluyendo los
valores de la media y la desviacion estandar.
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Figura 3: Grupo de los altos de Chiapas

Tabla 3: Vvalores del Grupo de los altos de Chiapas

Municipio Muertes | Poblacion | Tasa
Minatitlan 14 153001 9.15
Comalcalco 14 164637 8.50
Tapachula 21 271674 7.73
San Cristébal 9 132421 6.80
Macuspana 9 133985 6.72
Tuxtla Gutiérrez 28 434143 6.45
Promedio de Tasa 7.56
Desviacion estandar 0.99

Adicionalmente, se encontrd otro patron de interés y de
gran utilidad en la region noroeste (Figura 4, Tabla 4),
el cual tiene una tasa de mortalidad mas alta que la del
grupo 1. De acuerdo con la literatura especializada, no
existen estudios que reporten una concentracion de
tasas de mortalidad altas para cancer de estomago en
esa region. Una posible explicacion a esta situacion es
que las estadisticas de cancer usualmente se efectlan
por estado, y el grupo noroeste abarca dos estados.

Figura 4: Grupo del noroeste

2° Taller Latino Iberoamericano de Investigacion de Operaciones
3, 4y 5 de octubre de 2007, Acapulco, Guerrero, México.

Tabla 4: valores para grupo noroeste

Municipio Muertes | Poblacién | Tasa
Guaymas 15 130329 11.52
Hermosillo 48 609829 7.87
La Paz 14 196907 7.11
Los Cabos 7 105469 6.64
Promedio de Tasa 8.28
Desviacién estandar 1.92

Para la base de datos de cancer de pulmon, se encontrd
un patrén de utilidad potencial en la regiéon noroeste
con altas tasa de mortalidad, el cual abarca 13
municipios de la regién, como se puede observar en la
Figura 5y cuyos valores se muestran en la Tabla 5.
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Figura 5: Grupo noroeste de cancer de pulmén
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Tabla 5: valores para el grupo noroeste de cancer de pulmén
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Tabla 6: valores para el grupo cancer de pulmén

Nombre Muertes Poblacién | Tasa
Cajeme 67 356290 18.80
Hermosillo 104 609829 17.05
Hidalgo del |16 100821 15.86
Parral

Culiacan 113 745537 15.15
Navojoa 21 140650 14.93
Ahome 52 359146 14.47
Guasave 39 277402 14.05
Delicias 16 116426 13.74

La Paz 27 196907 13.71
Mazatlan 51 380509 13.40
Guaymas 17 130329 13.04
Cuauhtémoc 14 124378 11.25
Chihuahua 75 671790 11.16
Promedio de Tasa 14.3546154
Desviacion estandar 2.03128461

Otro patron de

interés y con alta tasa de

mortalidad se detect6 en la regién norte (Figura 6,

Tabla 6).
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Figura 6: Grupo norte de cancer de pulmén

Nombre Muertes Poblacion | Tasa
Rio Bravo 14 104229 13.43
Matamoros 54 4148141 |12.91
Torredn 65 529512 12.27
Monterrey 113 1110997 | 11.97
Piedras Negras |15 128130 11.70
Promedio de Tasa 12.456
Desviacion estandar 0.7065

Conclusiones

Varias mejoras del algoritmo K-means se han enfocado
en los parametros de inicializacion del algoritmo [12];
sin embargo, uno de los factores que mas afecta su
costo computacional es el nlmero de iteraciones
realizadas hasta converger.

Este trabajo muestra que es posible mejorar el
algoritmo K-means estandar mediante una nueva
condicion de convergencia. Durante el estudio de la
implementacién del algoritmo K-means estandar;
especificamente, analizando la evolucién de la suma de
los errores cuadraticos para cada iteracion, se encontro
gue en muchos casos el algoritmo no paraba en un
Optimo local. A pesar de haber alcanzado un 6ptimo
local, el algoritmo continlio ejecutandose y generd una
solucion final peor que el 6ptimo local.

Un andlisis detallado del algoritmo estandar revel6 que
pasé del optimo local porque la condicion de
convergencia no toma en cuenta el error cuadratico. En
contraste, este trabajo propone una nueva condicion de
convergencia que incorpora el error cuadréatico, la cual
garantiza que el algoritmo parard en un 6ptimo local,
reduciendo el nimero de iteraciones y mejorando la
calidad de la solucién, en numerosos casos.

Es importante destacar que la técnica de mejora
propuesta no es incompatible con otras técnicas para
mejorar el algoritmo K-means, ya que éstas son
aplicables a los pasos de inicializacion y clasificacion
del algoritmo. Por lo tanto, la técnica propuesta puede
ser combinada con algunas otras variantes del algoritmo
K-means, contribuyendo asi a mejoras adicionales en su
desempefio.
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Finalmente, un trabajo futuro se enfocard en analizar
entre parar en el primer minimo local y la realizacion de
mas iteraciones hasta encontrar otro minimo local o
global. Experimentos preliminares del algoritmo K-
means con 30 corridas con un datawarehouse de base
poblacional de mortalidad por cancer en Meéxico,
muestra que en 24 casos la funcién objetivo convergio
en un valor final sin pasar por un minimo, y en 6 casos
la funcién objetivo convergié pasando uno o0 mas
minimos. De los 6 casos anteriores, en 3 casos el valor
final fue mejor que el del primer minimo intermedio, y
la diferencia en valores no fue mayor que 0.6%.
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