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ANTECEDENTES

El analisis de cluster ha sido un tema de investigacion emergente en mineria de datos debido a su variedad
de aplicaciones, puede ser considerado el problema mas importante de aprendizaje no supervisado que
trata de encontrar una estructura en una coleccién de datos y que se puede definir como el proceso de
organizar objetos en grupos cuyos miembros son similares en alguna forma. Con el desarrollo de muchos
algoritmos de agrupamiento de datos y su amplio uso, que incluyen desde procesamiento de imagenes,
biologia computacional, comunicaciones moéviles, hasta medicina y economia, estos algoritmos se han
vuelto muy populares.

El principal problema con los algoritmos de agrupacion es que no se pueden estandarizar. Un algoritmo
puede dar buen resultado con un tipo de conjunto de datos, pero puede fallar o dar mal resultado con
otros tipos de datos. Hasta ahora se han propuesto muchos algoritmos de agrupacién, sin embargo, cada
algoritmo tiene sus propios méritos y deméritos porque no funcionan bien en todas las situaciones reales.

Dentro de los algoritmos de cluster lineales no supervisados nos centramos en el K-means (Hartigan &
Wong 1979) de gran utilidad para los métodos de clasificacion, ya que, permite hacer particiones de
grandes conjuntos de datos. Sin embargo, este algoritmo tiene dos inconvenientes: se debe dar el nimero
de clases con sus centros iniciales y converge a éptimos locales que dependen de los puntos iniciales.
Para solucionar, al menos parcialmente, los inconvenientes de los métodos de agregacién alrededor de
centros moviles, se puede utilizar el método de formas fuertes o grupos estables (Lebart et al. 2006).
Los grupos estables se identifican realizando varias particiones, cada una con diferentes puntos iniciales
y seleccionando aquellos grupos en los cuales los individuos se mantienen asignados a la misma clase.

En contraste encontramos aplicaciones de redes neuronales en diferentes campos siendo més frecuentes
las redes neuronales supervisadas, es decir que se tiene informacion del atributo de decision. Sin embargo,
nuestro interés se centra en las redes no supervisadas, que son redes de auto-entrenamiento. En general
este tipo de red se utiliza en reconocimiento de patrones de imagenes o comportamientos, medio ambiente
y tecnologia.
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Encontramos un articulo referente al medio ambiente, que para detectar diferentes cuerpos de agua, se
procedia a realizar un muestreo bajo el criterio de un experto quien proponia areas con diferentes tipos
de agua. Este proceso presentaba varias desventajas, altos costos, complejidad de la toma de muestras
en terreno y todo lo que esto implica en el analisis de la informacion.

Al aplicar la red neuronal no supervisada, se utilizé un mapa auto-organizativo que en resumen, es una
imagen satelital del lago, donde se analiza el color y distribucién de los pixeles. Con esta imagen se
lograron dos objetivos: un modelo simplificado de los datos de entrada y un mapa bidimensional que
permite mostrar graficamente las relaciones existentes entre los diferentes cuerpos de agua clasificados a
partir de los pixeles.

En el campo de la telefonia celular se utiliza para deteccién de fraudes, como una herramienta con capa-
cidad de detectar cambios de comportamiento relacionados con fraude y construir un perfil de usuario
que pueda ser comparable con patrones historicos del mismo.

Adicionamente, apartir de SOM (Self Organizing Maps) se pueden construir perfiles de usuarios por
medio de redes que clasifican millones de llamadas en diferentes prototipos o clases. La frecuencia con
la cual el usuario hace llamadas de cada prototipo corresponde a la representacién de los perfiles, perfil
de comparacién y perfil de Histérico. Una vez que ambos se actualizan, se comparan y se decide si la di-
ferencia entre el consumo reciente y el histérico es lo suficientemente grande como para emitir una alarma.

Para el caso de redes neuronales supervisadas se tienen dos etapas, una de entrenamiento y otra de fun-
cionamiento. La etapa de entrenamiento debe ser actualizada constantemente. Por ejemplo, a medida que
aparecen nuevas modalidades de fraude se debe volver a iniciar el proceso de entrenamiento. Por el con-
trario, en las redes neuronales no supervisadas el enfoque de aprendizaje generalmente se tipifica, donde
la herramienta de deteccién de fraude aprende por si sola cudl es el comportamiento esperado del usuario.

Para la técnica de K-means, encontramos gran variedad de aplicaciones, haremos referencia a una de
indole social: andlisis de violencia sexual y a otro de percepcion de la ciencia y tecnologia:

Para el caso de violencia sexual se aplicé la herramienta para identificar los centros de los diferentes
tipos de violencia y la proximidad entre el agresor y la victima a través de estructura de parentesco tra-
dicional. A la vez se valida la distancia entre las clasificaciones de violencia sexual, abuso sexual y asalto
sexual. La aplicacién de este método es un proceso de extraccion de informacién no trivial en grandes
voliimenes de datos, cuya aplicacién a la inteligencia criminal se ha constituido en un campo relativa-
mente nuevo, para generar patrones, asociaciones, cambios y estructuras significativas que no son faciles
de observar de forma directa. Las fuentes de informacion son el Instituto Nacional de Medicina Legal y
Ciencias Forenses, el Centro de Investigaciones Criminolégicas de la Policia Metropolitana de Bogota y
la Fiscalia General de la Nacién, para el estudio se tomo el registro de violencia sexual del 2007 en Bogot4.

En el segundo estudio se busca identificar la opinion y las actitudes de los colombianos sobre ciencia y
la tecnologia, y dar insumos para mejorar los procesos de apropiacién de la ciencia y la tecnologia (CTI)
en Colombia.

JUSTIFICACION

La idea de comparar el método K-means con las redes neuronales se basa especificamente en sus defini-
ciones.

El concepto de red neuronal artificial estd inspirado en las redes neuronales biolégicas.
Una red biolégica es un dispositivo no lineal altamente paralelo, caracterizado por su robustez y tolerancia
a fallos. Sus principales caracteristicas son:
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= Aprendizaje mediante adaptacién de sus pesos sindpticos a los cambios en el entorno.
= Manejo de precisién, ruido e informacién probabilistica.
= Generalizacién a partir de ejemplos.

A su vez cada neurona es un procesador elemental con operaciones muy primitivas como la suma pon-
derada de sus pesos de entrada y la amplificacién o umbralizaciéon de esta suma.

De otra parte, el método k-means utiliza dos conceptos, una distancia y un método de agrupacion. Si bien
se tienen diversas distancias y diversos métodos de agrupacién, el problema de selecciéon de los centros
iniciales no ha tenido solucién hasta el momento.

Dadas las caracteristicas de las definiciones, se puede pensar que un método con fase de entrenamiento
puede tener ventajas sobre otro que no la tiene.

Bajo esos preceptos veremos que sucede.

Objetivos
Objetivo General

= Analizar si las redes neuronales no supervisadas captan las formas fuertes generadas por k-means

s Caracterizar el clima escolar de los colegios oficiales del drea metropolitana de Bogota
Objetivos Especificos

= Seleccionar las variables activas que identifican patrones de clima escolar.
= Construir una clasificacién jerdrquica, con las variables activas.
= Analizar la clasificacién anterior con el fin de caracterizar el clima escolar de los colegios oficiales.

= A partir del nimero de clases de la clasificacién jerarquica, generar réplicas por el método k-means
e identificar las formas fuertes.

s Identificar invariantes de la clasificacién mediante Redes Neuronales. Comparar las Formas Fuertes
de los k-means con los invariantes de las redes Neuronales

1. LOS DATOS

Se tienen los datos de la encuesta de clima escolar y victimizaciéon 2013, y los resultados Saber Pro 2013,
que son de dominio publico.

Para esta encuesta el marco muestral se definié6 como:

Todos los colegios distritales, los colegios con contrato con la SED y los colegios por concesién. En cada
uno de ellos se tomd una muestra al azar de estudiantes por niveles, del grado 6 al 11. Las unidades de
andlisis fueron el colegio y el nivel escolar (no el curso).
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Ficha Técnica

Encuesta de clima escolar y victimizacion 2013

Estudio

Poblacién Objetivo Estudiantes de los grados 6 a 11 de colegios
oficiales

Universo: 623 colegios Oficiales

Metodologia: Censo por colegios y jornadas

Lugar de Recoleccion: Colegios ubicados en la cabecera urbana de
Bogota

Tipo de encuesta: Auto diligenciada

Ntmero de preguntas: 115 preguntas en 3 secciones

Periodo de Recoleccion: 22 de octubre a 24 de noviembre de 2013

1.1. Seleccion de las variables

Hay varias opciones para construir tipologias de establecimientos escolares de acuerdo con el perfil del
estudiante. En la medida que el objetivo principal del proyecto de investigacion es caracterizar el clima
escolar de los colegios puiblicos del drea metropolitana de Bogotd, Oberti (2012) propone seleccionar las
variables que definen las caracteristicas socio-demograficas de los estudiantes. A diferencia, por ejemplo,
Le Donne y Rock (2010), que combinan dentro de su indice de posicién escolar varias variables, unas
miden las caracteristicas de origen social y otras de préacticas escolares.

Segtin Oberti et al. (2012), otras consideraciones pueden intervenir, como la reputacién de la institucién
acerca de los resultados en las pruebas Saber, que no son resultado de un perfil social de los estudiantes,
sino de la calidad del equipo docente y de las politicas del colegio.

Por tanto, construir la tipologia solo sobre las caracteristicas sociales de los estudiantes nos permite
observar si los establecimientos que pertenecen a un mismo grupo tienen caracteristicas similares de
aceptacion y reputacion a nivel general y escolar.

Pierre Merle, (como afirma Rubia) propone que el origen de una tipologia escolar estd anclado al modelo
socioeconémico actual. Ademads que existen algunas dimensiones de este fenémeno:

= Tipologia por sexo: relacionada con la separacién de roles, habilidades y aptitudes.

= Tipologia académica: que busca el posicionamiento de los mejores estudiantes y en razén a lo
anterior lleva a los padres a seleccionar el mejor colegio para la educaciéon de sus hijos y a las
instituciones a particularizar sus curriculos.

= Tipologia por el origen social: que implica una clasificacién del estudiante por su origen social y
cultural, lo cual conduce a estudiantes de clases menos favorecidas o culturalmente senalados, a
tener acceso a instituciones que replican las mismas condiciones y necesidades microsociales exis-
tentes en su cotidianidad. El autor anade la necesidad de analizar previamente aquellos programas
que buscan corregir esta forma de segregacién social y que posiblemente terminen generando mayor
segregacion.

1.2. Variables activas

Se siguen las recomendaciones de los profesores Préteceille y Oberti, de utilizar la preguntas relacionadas
con el nivel educativo de los padres e ingresos.

La preguntas relacionadas con el nivel educativo de los padres se agruparon dado las bajas frecuencias
en algunas modalidades, se tienen en cuenta 3 categorias que son:
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Tabla 1: Pregunta NP 4 y 5. Educacién de los padres

Cédigo  Respuesta Nivel
1 Primaria o menos No ha estudiado
Algunos anos de primaria
Terminé primaria
2 Algo de Bachiller Algunos afios de bachillerato
Terminé bachillerato
Estudios técnicos o tecnologicos
3 Algo de Universidad Estudios universitarios incompletos
Estudios universitarios completos
Estudios de postgrado
Tabla 2: Pregunta 11
Cédigo Respuesta
1 No alcanzan para cubrir los gastos minimos
2 Solo alcanzan para cubrir los gastos minimos
3 Cubren mas que los gastos minimos

Otra variable que sugieren que entre en el andlisis es el nivel sociecémico, una proxy es la pregunta: Tt

crees que los ingresos de tu hogar:

1.3. Variables suplementarias

Adicionalmente, se tendran como variables

suplementarias o descriptivas de los segmentos, las siguientes

variables:
Pregunta Nivel
Sexo Descriptores
te reconoces como Descriptores

Estrato donde esta ubicado el colegio

CSE (Indice de condiciones socioeconomicas) varia de 0 a 100

Jornada

Cémo son tus calificaciones en comparacion con las de los compaifieros de tu curso

Los docentes, directivas y 6érganos de gobierno intervienen cuando hay agresiones
o amenazas entre estudiantes?

El Consejo Directivo, Comité de Convivencia, otros docentes, o directivas inter-
vienen cuando los estudiantes dicen haber sido objeto de injusticias cometidas por
profesores o directivas cuando agresiones

Durante este afio, los salones de clase (la construccién, la iluminacién, los pupitres,
etc),son suficientes, adecuados y permanecen en buen estado

Los bafios estdn bien: son suficientes, limpios y permanecen en buen estado durante
todo el afio
Los bafios son seguros

Los espacios comunes como corredores y patios son suficientes, seguros y has per-
manecido en buen estado durante todo el afio

Confio en el colegio, es decir, creo que sus profesores (as) y sus directivas(os) hacen
y deciden teniendo como propésito el beneficio de nosotros (as) los estudiantes

El colegio en el que esta estudiando te ayuda a ser mejor persona Completamente
en desacuerdo

No se tiene por alumno, por tanto se asigna a cada colegio y por Jornada, la
clasificacin de las pruebas Saber.

Facultad de Estadistica

Condiciones socioeconomicas
Condiciones socioeconomicas
Relacién con la escuela
Relacién con la escuela

Antecedentes sociales

Antecedentes sociales

Espacios y lugares

Espacios y lugares
Espacios y lugares

Espacios y lugares

Confianza en la institucién

Confianza en la institucién
Condiciones Mejor estudiante
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2. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS VARIABLES

Para ponernos en contexto con los datos a analizar hacemos el andlisis descriptivo de las variables activas

2.1. Variables

En general el nivel educativo de los padres es medio, con un alto porcentaje de bachilleres y técnicos, y

pocos con estudios

activas

universitarios o superiores

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

Méximo nivel educativode | padre

59%

30%

10%

Algo de primaria algo de Bachillerato Algo de universidad

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

El nivel educativo de las madres presenta un perfil similar, sin embargo se observa un porcentaje mayor

Méximo nivel educativo de la madre

63%

25%
12%
Algo de primaria

algo de Bachillerato  Algo de universidad

Figura 1: Nivel educativo de los padres

tanto de bachilleres y tecnélogas como de estudios universitarios.

La percepcion del nivel de ingresos muestra que la mitad de los estudiantes tienen exactamente lo

necesario y un 41 % consideran que tienen més de lo necesario.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

| .

Losingresosdel hogar.....

51%

41%

No alcanzan Solo alcanzan Cubren mas

Figura 2: Nivel de ingresos

Aunque el estrato del colegio no necesariamente es el mismo del estudiante, para el caso de colegios ofi-
ciales, donde se conoce que los alumnos asisten a colegios cercanos a sus viviendas, el estrato del alumno
se relaciona con el estrato del colegio.

Ademis, el estrato donde estd ubicado el colegio y la calificacién de este en las pruebas SABER pre-
sentan cierto nivel de dependencia, indicando la importancia de incluir como variable activa el nivel
socioeconémico del estudiante.
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig
asintdtica

Valor al (bilateral)
Chi-cuadrado
de Pearson 169,701° 30 ,000]
Razdn de
verosimilitud 179,684 30 ,000|
es
N‘de casos 503
validos
a. 25 casillas (59,5%) tienen una frecuencia esperada

inferior a 5. La frecuencia minima esperada es 02

Figura 3: Chi cuadrado entre Estrato del colegio y resultado prueba SABER

2.2. Ubicacién de colegios

Se presenta la ubicacién de los colegios en el drea urbana de la ciudad de Bogota y la relacion de los

resultados en la pruebas Saber y el estrato:

col_1_1
Q) <allother values>
SABER

O Ao

O BaO

@ MEDIO

o

@ SUPERIOR
upz_est

[ <all other values>

NIVSOCIO

Tabla 3: Georeferenciacion de los colegios oficiales por estrato y SABER PRO.
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De acuerdo al mapa y teniendo en cuenta la relacién entre el estrato y el resultado de la prueba SABER,
podemos observar que los colegios ubicados en la zona sur de la ciudad donde prevalecen los estratos 1y
2, principalmente en las localidades de Ciudad Bolivar, Usme y San Cristobal se presenta una proporcién
alta de colegios con bajo desempeno en la prueba Saber Pro. En la parte norte en los estratos 6 no se
observan colegios mientras que en los estratos del 3 al 5 se ubican colegios con buen desempeno en la
pruebas y los resultados estan entre alto y superior.

3. LA METODOLOGIA

Posterior a la construccién de la base de datos, que tiene un tamano de 623 filas y un total de 46
columnas, se procede a la implementacion de la metodologia con la que se dara alcance a los objetivos
planteados, esta cuenta con cuatro etapas fundamentales:

= Clasificaciéon Jerarquica: En esta etapa se soluciona uno de los problemas del K-means, al
encontrar el nimero éptimo de clases. El niimero de clases encontradas en esta clasificacion es el
marco para el desarrollo de los métodos a comparar.

= K-Means: Conociendo el nimero éptimo de clases se procede a generar réplicas mediante el
algoritmo de K-means.

= Formas Fuertes: A partir de las réplicas del K-means en la etapa anterior, se calculan las formas
fuertes.

= Red Neuronal: A partir del nimero éptimo de clases se generan réplicas con este método.
A continuacién se detalla cada una de las etapas que componen la metodologia, se dan a conocer los

resultados obtenidos y su analisis.

3.1. Clasificacion jerarquica

El objetivo de la clasificacién es agrupar individuos de forma que se minimice una medidad de similaridad
o distancia, o en su defecto, separar grupos de individuos de forma que se maximice la medida de
similaridad o distancia.

Para la clasificacién jerarquica se distinguen dos métodos:

s Los Asociativos o Aglomerativos: Se parte de tantos grupos como individuos hay en el estudio y se
van agrupando hasta llegar a tener todos los casos en un mismo grupo.

= Los Disociativos o divisivos: Se parte de un solo grupo que contiene todos los casos y a través de
sucesivas divisiones se forman grupos cada vez mas pequenos.

Los métodos jerarquicos permiten construir un arbol de clasificacién, también llamado dendograma.

En nuestro caso utilizamos una clasificaciéon jerdrquica aglomerativa, utilizamos dos distancias, city block
y euclidea con el método aglomerativo de Ward.

A continuacion se explica en que consiste este método

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Junio 2016
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[ Simple Linkage (Vecino mas préximo)
Complete Linkage (Vecino més lejano)
. | Promedio entre Grupos
Aglomerativos | .
| Método del Centroide
| Método de la Mediana
| Método de Ward
Jerdrquicos Linkage Simple
Linkage Completo
Promedic entre Grupos
Disociativos ¢ Método del Centroide
Métado de la Mediana
Método de Ward
Analisis de Asociacion

Figura 4: Métodos Analisis Jerdrquicos

Método de Ward (o método de pérdida de la inercia minima)

Cuando se unen dos conglomerados, independiente del método utilizado, la varianza aumenta. El método
de Ward consigue unir los casos buscando minimizar la varianza dentro de cada grupo. Para ello se
calcula, en primer lugar, la media de todas las variables en cada conglomerado. A continuaciéon, se
calcula la distancia entre cada caso y la media del conglomerado, sumando después las distancias entre
todos los casos. Posteriormente se agrupan los conglomerados que generan menos aumentos en la suma de
las distancias dentro de cada conglomerado. Este procedimiento crea grupos homogéneos y con tamanos

similares.

Notando:

» X;; al valor de la j-ésima variable sobre el i-ésimo individuo del k-ésimo grupo, suponiendo que
dicho grupo posee ny individuos.

= my, al centroide del grupo k, con componentes m;,.

= F}. ala suma de cuadrados de los errores del grupo k, o sea, la distancia euclidea al cuadrado entre
cada individuo del grupo k a su centroide

nk n nk n n
Ey = ZZ@Z - m§>2 = ZZ(QTZ)Q - Nk Z(m?)Z

i=1 j=1 i=1 j=1

= E a la suma de cuadrados de los errores para todos los grupos, o sea, si suponemos que hay h

grupos
h
E= Z Ej,
k=1

El proceso comienza con m grupos, cada uno de los cuales estd compuesto por un solo individuo, por lo
que cada individuo coincide con el centro del grupo y por lo tanto en este primer paso se tendrd Ey = 0
para cada grupo y con ello, £ = 0. El objetivo del método de Ward es encontrar en cada etapa aquellos
dos grupos cuya unién proporcione el menor incremento en E que es la suma total de errores.

Supongamos ahora que los grupos C}, y Cy se unen resultando un nuevo grupo C. Entonces el incremento

de F sera:

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Junio 2016
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AE,,=E,—E,— E, =

n

ZZ ;) 77“2 ZZ i) *”pz ZZ z3;) *”tZ(mq)z

=1 j=1 Jj=1 =1 j=1 1=1 j=1 7=1
n n n
=np Y _(m)? +ng Y (mf)* —ne )y (mf)?
Jj=1 j=1 Jj=1

El método busca los Cp, y Cy tales que AE,, sea minimo.

El Dendograma: Es una representacion grafica en forma de drbol que resume el proceso de agrupacion
en un analisis jerarquico.

Los objetos similares se conectan mediante enlaces cuya posicién en el diagrama estd determinada por
el nivel de similitud/disimilitud entre los objetos.

Ejemplo: Veamos cémo funciona método de Ward con un caso sencillo, de 5 individuos sobre los cuales
se miden dos variables.

Tabla 4: Tabla de datos.

Individuo J1 J2

A 10 5

B 20 20
C 30 10
D 30 15
E 5 10

Para este caso, se quiere agrupar los 5 individuos de acuerdo a sus similitudes en las dos variables.
El proceso se inicia evaluando el nimero de particiones que agrupan 2 individuos, realiza dichas las
particiones, calcula los centros, evalia E, y AFE) y agrega lo dos conjuntos que conserven el minimo
AE}, es decir, la minima inercia.

Nivel 1

En este primer se calcula las posibles combinaciones de individuos, el niimero es (2> =10
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Partieidn Centrovides E, E AR
= 1625
(A B O D E | Cag = (15,125) 'f:-'"‘ F“" ’F o | 1625 1625
o = D= E =
-~ = 2125
(A€, B,D.E | Cae — 20,7,5) E‘f_ E_,,L_JE.‘ || mzs
S
(A.D),B.CF | Cap=120,10) i"‘ E“’O " o |2 250
p=tog=Hg=U
penleny—mn o= £ =25 ar o=
(AE),B.C,D |Cap=175.7.73) EpeFp—Ep—u |2 25
—Ep=Fp=
e A E C D B . 1 R Epo =100 s
- S F— (8,0, A, D 8 | Upge — 125, 15) P Fp— iy —n | 100|100
—5 T
(B,D),4,C.E | Cpp — 125,17,5) ?1‘”_—;_ Fa_o |25 |625
) ) — T = 1625 . _
(R,F), A, 0 | Ogg = 12,515 162,5 | 162,3
BE ) E,=Eo=E,=u
cp = 125
(0,D), A, B.E | Cep = [30,12,5) ?1”: Eﬁ: Trp o 124|125
) ) Fop = 3125 o -
L ABL | Cop = ITE10) | BP0 7070, 3126 | 3125
. =325
(D.E),A,B,C |Cpp — |17,5:125) E:“"_ E‘i‘i it 325 | 325

Figura 5: Célculos a partir del primer nivel.

Observamos que la particién (C, D), A, B, E es la que genera el menor AE}, esto significa que son los
individuos mas cercanos en las dos variables y con la distancia euclidea. Este resultado da inicio al
dendograma, donde se agrupan los individuos CyD. Esto de nota con lineas y la altura de la linea esta
definida por AEj.

Nivel 2
En este nivel se considera el grupo (C, D) como un elemento, lo que implica que hay 4 elementos. Se
4
repite el procedimiento del paso anterior, ahora con 4 elementos, donde se tienen o) = 6 combinaciones
posibles.
Partiriin Clentroides ), 13 AF

, o o 1o Eacp = 316,66
o D . 2 /
(A, 0, D), B, E | €qep — (23,33,10) B0

B N =
(B.C,D),AE | Cyep = (26,06,15) Ercn = 116,66

315,66 | 304,16

116,66 | 104,16

(C. D, E) A B Ceoprp = (2166.11.66) 120,83
(A.B).(C.D).E é;) = [lgé iZj 162,5
(A ). (0, D), I ?;i, = ‘lm“ o) 2

Figura 6: Calculos a partir del segundo nivel.

Revisamos el AFEj y tenemos que es menor en el caso (4, F), (C, D), B, lo que significa que ya tenemos
un segundo grupo con una altura de 25 que corresponde al AFE}.

Nivel 3

Retomando las agrupaciones anteriores nos quedan 3 elementos (4, F), (C, D), B, y las posibles combi-

. 3
naciones en 2 grupos son 9) = 3.
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Particidn Centroides E, E AL
ACDE = 568,75
(A.C.D.E).B | Cacpp = (18,75,10) Eacpr = 568,75

568,75 | 531,25

Eg=10
. R | Cape = (11,66,11.,66) Eapr = 233,33 aa5 8 | 908 ¢
(A.B.E),(C, D) o = (30,12,5) Eop =125 2458 | 208,3
. . . Cap = (7.5,7.5) Eap =25 . . e
(A E),(B,C,D) Cron = (26.66,15) Encp — 116,66 141,66 | 104,16

A E C D B
128F--------o-oofo oo }----- S
104,16 {=mmmmmmm e e e PR —‘

Figura 7: Calculos a partir del tercer nivel.

Después de ver los cdlculos escogemos la agrupacién (A, E), (B, C, D). En el dendograma equivale a unir
el grupo C, D con el elemento B a una altura de 104,16.

Nivel 4

Evidentemente en este paso se unirdn los dos grupos existentes. Los valores del centroide y de los incre-
mentos de las distancias seran los siguientes:

Particion Centroide E AFE
(A,B.C.D.E) | Cancor = (19,12) | 650 | 508,34
Figura 8: Resultado final

A E C D B
L] beiiiaiel deletetatete it —
L -
50B.34 1 -
Ward

Figura 9: Dendograma

El dendograma es una grafica de mucha utilidad porque permite visualizar las distancias entre grupos
que se unen y nos da idea de el nimero 6ptimo de clases.

Numero de clases a analizar

Como se ha mencionado, se quiere obtener clases lo mas homogéneas posibles y tal que estén suficiente-
mente separadas. Este objetivo se puede concretar numéricamente a partir de la siguiente propiedad:
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Supdngase que tenemos una particion P = (Cq,Cy,...,Cf) del conjunto €2, donde g1, g2, ..., gr son los
centros de gravedad de las clases que corresponden a:

El centro de gravedad total es:

La inercia total del conjunto de puntos, se calcula como:

1 n
~n Z s — g||2
i=1

Se define :

Inercia inter-clases, como:
N

Z Ol gy — g2

es decir, la inercia de los centros de gravedad respecto al centro de gravedad total.

Inercia intra-clases, como:
K
= > I(Cy) Z S i — gill?

k=1 k=1 1eck

Es decir, la inercia el interior de la clase.

EL teorema de igualdad de Fisher, dice que:
I=DB(P)+W(P)

Inercia total = Inercia inter-clases + Inercia Intra-clases

Entonces como el objetivo de la clasificacion es separar las clases, se quiere que B(P) sea médxima. Como
la inercia total I es fija para el conjunto dado, maximizar B(P) implica minimizar W (P).

Por tanto los dos objetivos, homogeneidad al interior de las clases y separacion entre las clases, se alcan-
zan al mismo tiempo .

Ademads:

LB W)

1 I

Entonces un criterio para identificar el nimero éptimo K de clases, es hallar para una particién en K,

clases el indice:
B(P)

1
y comparar con los demds particiones. Entre méas alto el indice mejor la particion.

Para este andlisis se realizaron 3 particiones, una con 3, otra con 5 y otra con 7 clases.
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interftotal Individuos
Cluster Before 1 2 3 4 5 6 7
3 0,5594 211 317 95
3 0,6637 179 226 141 63 12
7 0,7107 145 66 202 133 65 1 11

Figura 10: Tabla niimero de grupos vs inercia retenida

Observando el cociente de la varianza inter sobre la total, la opcién de 5 grupo retiene el 66 % de varianza
y tiene grupos con numero suficiente de individuos para ser analizados y generar politicas publicas.

La opcién de 6 grupos aunque retiene mas inercia, genera grupos con pocos elementos, situacion que
dificulta generar algiin tipo de politica.

Curve of the level indexes

Level indexes

40+

a0

20

0 0.005 0.010 0.5 0.020 0.025

Figura 11: Curva de niveles

Otro criterio para identificar la partcién 6ptima es a partir de la grafica de los indices de nivel, se puede
observar saltos entre niveles que hacen referencia a particiones o grupos, esta no es definitiva en la
decision pero nos puede brindar informacién adicional sobre el posible nimero de grupos. Se observa
que el nimero s 6ptimos para un buen andlisis, teniendo en cuenta las diferencias en tamano entre cada
barra denominada nivel, estas diferencias son los saltos y nos da una idea graficamente si puede haber
diferencia entre elegir el nivel 2 o el 3.

Para nuestro analisis tenemos saltos en los niveles 1, 2, 3 /4 y 6, y los mayores saltos se encuentran en los
dos primeros, que seria elegir 2 o 3 particiones, pero este numero de particiones no son apropiadas para
nuestro método, ya que son muy pocos grupo. para poder utilizar la informacién gréfica podemos tener
en cuenta la la informacién obtenida anteriormente, que nos dice que las particiones apropiadas son 3,5
y 7, y de aqui podemos reafirmar que 5 esta dentro de las mejores opciones.

Resultado de los 5 grupos

Se describen los 5 grupos de acuerdo a la variables activas y a las suplementarias que generan diferencias
significativas.
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El primer grupo, denominado Educacién baja, Ingreso bajo se nota, EbIb, se caracteriza por:

-Tiene 179 colegios -Padres con los més bajos niveles académicos y donde los ingresos no cubren lo ne-
cesario.

-Mas colegios de la jornada de la tarde.

-Se auto clasifican como estudiantes con calificaciones inferiores a los demads y en las pruebas saber tienen
evaluaciones entre medio y bajo.

-Se ubican en estrato 1 y 2. El promedio del CSE es de 34,3

-Consideran que los banos del colegio no son un lugar seguro, los espacios comunes no son suficientes
-Donde siempre intervienen las directivas y docentes cuando hay agresiones.

-No confian que el colegio los ayude a ser mejores personas.

El segundo grupo, Educaciéon media, Ingreso bajo se nota EmIb

-Con 226 colegios, correponde al grupo mas grande. -Los padres con nivel de escolaridad entre primaria
y algo de bachillerato, donde los ingresos no cubren lo necesario.

-47% de colegios de la jornada de la mafnana y 47 % de jornada de la tarde.

-Son colegios de estrato 2 con resultados medio o alto en las pruebas saber. Con CSE promedio de 49,3
ubicandose en la mitad de la escala.

-Consideran que el colegio donde estudian los ayuda a ser mejores personas.

-Las aulas de clase y espacios comunes son suficientes.

-Los docentes y directivas actiian siempre que hay peleas o agresiones.

El tercer grupo que llamamos Educacién media, Ingreso medio, notado EmIm, se identifica por:

-Con 141 colegios. -Padres con algo de bachillerato hasta universidad, con ingresos que cubren hasta lo
minimo y en ocasiones un poco mas de lo necesario.

-Se ubican en estrato 3 y tiene promedio de 59,3 en el indice de CSE -Se auto clasifican como estudiantes
que obtienen calificaciones superior a los demas y obtienen resultados saber entre alto y superior.

-No confian en que los profesores y directivas actien en pro de los estudiantes, ni confian en que el colegio
donde estudian los haga ser mejores personas.

-Las directivas no actiian cuando se presentan injusticias por parte de los profesores, ni intervienen cuan-
do hay peleas o agresiones entre los alumnos.

El cuarto grupo, denominado Educacion alta, Ingreso alto, lo notamos Eala, se caracteriza por:

- Tiene 65 colegios. -Padres con algo de bachillerato hasta universidad, aumentando la proporciéon de
bachilleres en comparacion con el grupo anterior, con ingresos que alcanzan a cubrir mas de lo necesario.
-Se ubican estrato 3 y tiene promedio de 66,9 en el indice de CSE.

-Se auto clasifican como estudiantes que obtienen calificaciones superior a los demés y obtienen resulta-
dos saber con nota superior.

-Consideran que los banos del colegio no son seguros y las aulas no se encuentran en buen estado y los
espacios comunes no son suficientes.

-Los docentes y directivas intervienen con frecuencia cuando hay peleas o agresiones entre estudiantes.

El quinto grupo con Educacion mas alta e Ingreso alto, notado Eaala , corresponde a

- El grupo maés pequefio con 12 colegios. -Alta proporcién de Padres con universidad, con ingresos que
alcanzan a cubrir més de lo necesario.

-Se ubican estrato 3 y tiene promedio de 77,26 en el indice de CSE.

-Se auto clasifican como estudiantes que obtienen calificaciones superior a los demas y obtienen resultados
saber con nota superior.

-Consideran que los banos del colegio son seguros, las aulas se encuentran en buen estado y los espacios
comunes son suficientes.
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-Los docentes y directivas intervienen siempre que hay peleas o agresiones entre estudiantes.

Ubicacion de los 5 clusters

Cluster_Jerarquico

cluster

e  <all other values>

CLUSTER
© Ealam
@ Eaala
@ Eblb
@ Emim
O Enlb

Figura 12: Ubicacién de colegios oficiales caracterizados por la clasificadén Jerarquica.
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Se construye un mapa con las variables cluster segun clasificacion jerarquica, para ubicar los cluster
dentro del mapa de Bogota, donde se observa que:

s Los colegios pertenecientes al clister EbIb(Educacién baja, Ingreso bajo) se ubican en su mayoria
en el sur de la ciudad, donde predomina el estrato 1 y 2, pertenecientes a las localidades de San
Cristobal, Ciudad Bolivar, Usme y Bosa. En la parte norte vemos algunos de estos colegios que se
ubican en la periferia de Usaquen, y barrios de estrato bajo en Suba.

= Los colegios pertenecientes al clister EmIb(Educacién media, Ingreso bajo) tienden a estar com-
binados con el anterior cluster en su ubicacién dentro de la ciudad, a diferencia de el cluster EbIb
se observan algunos colegios en la parte central de Bogotd en las localidades de Puente Aranda y
Barrios Unidos.

» Los colegios pertenecientes al clister EmIm(Educacién media, Ingreso medio) se ubican en los
barrios de estrato medio y algunos pocos en barrios de estrato bajo, su mayor concentracion esta
en las localidades de Antonio Narino y Kenedy.

» Los colegios pertenecientes al clister Eala(Educacion alta, Ingreso alto) su ubicadén esta muy cer-
cana al anterior pero a diferencia de este no se ubica en barrios de estrato bajo y su concentraciéon
esta en las localidades de Barrios Unidos y Kennedy.

= Los colegios pertenecientes al clister Eaala(Educacién mds alta, Ingreso alto) son pocos y se ubican
en la localidad de Kennedy, Teusaquillo, Barrios unidos y Ciudad Bolivar.

3.2. K-Means

El objetivo de K-means es encontrar una particién P de 2 y representantes de las clases, tales que W (P)
sea minima.

Existe un poco de confusién en la literatura acerca del método k-means, ya que hay dos métodos distintos
que son llamados con el mismo nombre. Originalmente, Forgy propuso en 1965 un primer método de
reasignacién recentraje que consiste basicamente en la iteracién sucesiva, hasta obtener convergencia, de
las dos operaciones siguientes:

= Representar un a clase por su centro de gravedad , es decir, por su vector de medias.

= Asignar dos objetos a la clase del centro de gravedad més cercano.

McQueen propone un método muy similar, donde también se representan las clases por su centro de
gravedad, y se examina cada individuo para asignarlo a la clase méas cercana. La diferencia con el
método de Forgy es que inmediatamente después de asignar un individuo a una clase, el centro de ésta
es recalculado, mientras que Forgy primero hace todas las asignaciones y luego recalcula los centros.
Variantes del método de Forgy son propuestas en Francia como Método de Nubes Dinamicas por E.
Diday a partir de 1967. McQueen es quien propone el nombre de “k -means”’, que se usa hasta la
fecha, estos métodos también reciben nombres como nubes dindmicas, centros méviles, o reasignacién-
recentraje.

Algoritmo K-means

0. Inicializacién: Escoger al azar K objetos de 2,que serviran cémo ntcleos o centros iniciales. Significa
escoger al azar g1, g1, ..., gk en €); sean :

Cl == @,...7Ck = (Z)
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1. Asignacién: Asignar cada objeto a la clase del centro de gravedad més cercano. es decir, para todo i
€2, hacer:

Si d(x;, gr) < {d(x;,gx) para todo k = 1,..., K} entonces asignar x; a la clase Ci«; si el minimo se
alcanza para dos clases diferentes entonces asignarlo a la clase de indice menor, es decir, con el menor
nimero.

2. Representacion: Calcular los centros de gravedad de la particién. Asi, para todo ke{l,..., K} hacer:

K

oo 2

gk = ﬁ > ;. Calcular el criterio W = Y~ >~ ||z — gxll
z;eCl k=1z;eCyk

3. Control de parada: Si la variacién en el criterio W entre la iteraciéon precedente y la presente es me-

nor que un umbral dado, o si se sobrepasa el nimero maximo de iteraciones entonces detenerse, de lo

contrario ir al paso 1.

El resultado de la aplicacién del método k-means, depende de la escogencia de los nicleos.

Formas fuertes. Este método surge como una solucién a la debilidad que tiene el algoritmo s K-means.
La técnica de formas fuertes consiste, basicamente, en hacer réplicas de las particiones del conjunto
inicial, utilizando cada vez diferentes centros. Luego, revisar en todas las réplicas los individuos que
permanecieron juntos.

Estos grupos se consideran estables, lo que significa que independientemente de la seleccion de los centros,
la distancia entre ellos es pequena lo que hace que sean similares.

3.3. Anadlisis de las formas Fuertes con K-means

Conociendo que el numero éptimo de clases es 5, se procedié a realizar réplicas del método de K-means.
Cada conjunto de réplicas las denominamos ciclos, y en las casillas nombradas inicial se escribe el nime-
ro de individuos que forman cada clase en la primera réplica del ciclo. Hacemos los ciclos utilizando la
distancia euclidea.

Distancia euclideas:

t
dij = \| > (Xip — X;0)°

r=1
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Réplicas Inicial Final Inicial Final |Inicial Final Inicial Final Inicial Final
5 117 141 140 219 159 i i 68 63
45 1 52 2
24 8 2
2 1
Réplicas
10 235 130 i 7 b6 55 149 128 101
52 i 12 45
28 2 8 15
22 1 1 2
2 1 2
1 1
Réplicas
20 205 140 15 7 103 137 137 75 55
53 7 46 13
7 1 18 3
3 16 2
1 6 1
1 2 1
Réplicas
30 101 68 55 7 r 220 130 140 128
46 7 53 9
15 3 22 3
9 1 6
7 1 4
3 1 3
3 1
2
2

Tabla 5: Tabla de resultados con 5, 10, 20 y 30 réplicas,distancia euclidea

Analizando los 4 ciclos, de 5, 10, 20 y 30 réplicas con el método k-means y la distancia euclidea(tabla 12),
obtenemos que clase mas pequena es estable, se mantiene a lo largo de los ciclos. La segunda clase, no
tan estable como la menor, mantiene unido un buen nimero de elementos la mas estable, manteniendo
en los ciclos analizados. Las otras dos clases son las menos estables porque se subdividen en méas de una
forma fuerte, mostrando posibles subclases.
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Réplicaglnicial  Final Inicial Final [Inicial Final [Inicial Final Inicial  Final
5 152 169 169 121 121 111 111 70 1
69
Réplicaglnicial  Final Inicial Final [Inicial Final [Inicial Final Inicial  Final
10 112 99 169 16 9 B9 67 121 3
1 153 135 2 118
12 g
Réplicaglnicial  Final Inicial Final [Inicial Final [Inicial Final Inicial  Final
20 5 121 1 167 2 113 2 70 2
2 2 150 1 1
3 118 1 49 40
5 2 49 27
128 6 7
1,11 3 5
[ 3
Réplicaglnicial  Final |In Final |Inicial Final |Inicial Final |lnicial Final
30 118 118 94 164 146 67 67 111 62
26 6 20
11 4 16
9 2
8 2 3
4 2 2
3 1 1-1-11
1-1-1-1 1

Tabla 6: Tabla de resultados con 5, 10, 20 y 30 réplicas, distancia city block

Dado que el método K-means tiene como criterio principal la distancia entre elementos, hacemos las
réplicas utilizando la distancia del city block, con el fin de identificar cual distancia, en nuestro caso,
puede ser mas robusta. Entendiendo robusta, que conserva la mayor proporcién de individuos en cada
clase. Distancia del city block, también llamada distancia absoluta o de Manhattan:

t
dij = Z | Xir — Xjr|
r=1

Hay 3 clases que mantienen una forma fuerte a lo largo de las réplicas y dos clases que se subdividen
mostrando tres subclases en cada caso (tabla 13).

Comparando las formas fuertes que se obtienen en los diferentes ciclos y con las las dos distancias,
tenemos que la distancia euclidea atin con pocas réplicas(b) encuentra formas que se mantienen a lo
largo de los ciclos. Es decir que las identifica rapidamente.

La distancia del city block necesita un nimero elevado de réplicas para encontrar divisiones en las formas
fuertes.

Era de esperarse que el nimero de individuos en las clases, usando una u otra distancia, fueran diferentes.
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Formas fuertes con distancia Euclidea Formas fuertes con distancia City Block
Réplicas 5 10 20 30 Réplicas 5 10, 20 30
117,45 [101,45 [103,46 |101,46 152 135 128(94,26,11
Cluster 2 140 128 137 128 Cluster 2 169 153 150 146
Cluster 3 |159,52 [130,52 (140,53 |130, 53 Cluster 3 121 118 118 118
Cluster 4 7 7 7 7 Cluster 4 111 99}49-49  |62-20
Cluster 5 63 55 55 55 Cluster 5 69 67/40-27 67

Tabla 7: Reimen de formas fuertes utilizando distancia euclidea y distancia city block

3.4. Redes Neuronales

Los sistemas nerviosos son los sistemas de procesamiento de informacién més complejos que se conocen
y estan formados por un gran nimero de células llamadas neuronas. Las neuronas contienen energia po-
tencial eléctrica que se utiliza para enviar senales a otras neuronas. Esta energia proviene de la diferencia
de potencial generada por las concentraciones de iones de Sodio (Na™) y Potasio (H), tanto al interior
como al exterior de la célula.

3.4.1. Un modelo Biolégico

Las neuronas se comunican con otras mediante la transmisiéon de impulsos nerviosos a través de las
sinapsis. Si la suma de los impulsos que recibe una neurona supera un cierto valor umbral b la neurona
es capaz de enviar un nuevo impulso. Este comportamiento se describe en términos matematicos, como
se explica a continuacién.

Sixz = (x1,22,...,2,) es el vector que representa cada uno de los impulsos que recibe la neurona y

w = (w1, wa, ..., w,) los pesos de cada una de las conexiones, el producto escalar z-w = zywy +- - - xwy,

representa la suma total de las sinapsis. Si este valor supera el valor umbral b, la neurona se activa de
1 z-w—5b6>0

acuerdo con la funcién de salida: o(z - w — b) = .
0 z-w—-0<0

Sindpsis \
_

Dendritas >
Na+ o
Soma Axén /
o \Nat o Kkt ,® o E—
- O, b=
° ,‘./‘.//>
— O K+ e ° ® Nat
// \7 K+ L
Dendritas %

Figura 13: Neurona biolégica.

Este modelo biolégico fue simplificado y escrito en términos matemaéticos.
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3.4.2. Funciones de activacion

En un sentido estricto la activacién de una neurona funciona con la idea de todo o nada, lo cual se puede
1 >0

modelar mediante la funcién escalén unitario: o(x) =
0 <0

que se muestra en la figura

Figura 14: Gréfica de la funcién o(x).

Desde el punto de vista matemaético la funcién de salida puede modelarse con otras funciones como las
que se listan a continuacién (los nombres han sido usados de acuerdo con la plataforma de MATLAB).

1 >0

1. Hardlim: o(z) = {0 —0
x

1 >0
2. Hardlims: o(z) = v=
-1 <0
3. Lineal: o(z) =«
1
4. Logsig: =—
ogsig: o(x) T5e=
5. Tansig: =—
ansig: o(x) prp—

Las funciones 3 a 5 son funciones continuas y diferenciables, cuyas derivadas se expresan en términos de
las mismos valores de la funcién, por ejemplo, para la funcién Logsig o(z) tenemos que o (z) = o(1 — o),
lo cual es conveniente en el proceso de minimizacién del error.

3.4.3. Redes Supervisadas

Dentro de los diferentes tipos de redes supervisadas se encuentra el perceptrén de varias capas, el cual
se emplea en modelos de clasificacién. Un perceptrén multicapa tiene la topologia que se muestra en la

figura
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Wi,.-eyWn 1 n>0
Fm=1, 0
x= (X1, ,%n) n<
I Y xw;
n o

Figura 15: Modelo matematico de una Neurona.

El entrenamiento de una red consiste en la determinacién de los valores (pesos) w; tal que la salida de
la red o(z - w) coincidan con los valores deseados y; o en su defecto minimice el error, el cual estd dado
por:

i=1

Se presenta el algoritmo de entrenamiento para redes supervisadas, a partir de un conjunto de entrena-
miento: P = {(x1,v1),..., (K, yKx)}. Los vectores x; representan las entradas a la red y los valores y;
las salidas esperadas.

Se elige un pardmetro > 0 y de determinan los pesos w; en forma aleatoria. Para cada entrada xj se
calcula la salida 0y, y se compara con el valor esperado yi. De acuerdo con el error |y, — o| los pesos w;
se modifican. Se acumula el error producido durante un ciclo, que consiste en presentar todos los datos.
El entrenamiento termina cuando el error sea 0, o cuando se cumpla un determinado ntimero de ciclos.

Un esquema del algoritmo de entrenamiento del perceptrén se muestra a continuacién.

Algorithm 1 Entrenamiento perceptron

1: n>0;

2: w; = rand,

3. while £ < K do

4: X4 Tk, Y — Yk, 0+ o(x)
5: w; +— w; +n(y — o)x

6: E<—E+%(y—o)2

T k+—k+1

8: end while

9: if £ =0 then

10: Termina entrenamiento
11: else

12: FE =0,k =1, inicia nuevo entrenamiento.
13: end if

3.4.4. Redes no supervisadas

Son redes para los cuales su entrenamiento solo tiene datos de estrada y no hay datos de salida, con los
que se pueda evaluar su desempefio. Son redes apropiadas para aplicarlas en problemas de grupoing. Es
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decir, este tipo de redes puede agrupar los objetos similares y separar los que no lo son.

Redes competitivas Las redes competitivas son redes no supervisadas, donde las neuronas compiten
entre si, para determinar quién estd més cerca de la entrada x.

Suponemos que un conjunto de datos en R™ deber ser segmentado en k grupos diferentes. Dada una
entrada z € R", la idea es elegir entre un conjunto de pesos {w,ws, -+ ,wg} el vector de pesos w, que
esté mas cerca a la entrada x, es decir, hallar el w, tal que:

[ = wr || = min |z —w;.
El indice r representa la neurona ganadora, el cual representa el vector que estd mas cercano a la entrada

2. En general se supone que los pesos son vectores normales, es decir, ||w;|| = 1 para todo 3.

Usando la igualdad ||z — w,||? = (x — w;) - (x — w;) = ||2]|? — 22 - w; + |Jw;|? se puede ver que hallar el
minimo de las m distancias equivale a hallar el maximo de los m productos escalares:

x - w, = max{x - w;}.
3

Algoritmo Kohonen (el ganador toma todo) Dado el conjunto de vectores: {z1,...,zx}, para
z; € R™

1.n>0

2. Se definen los w; aleatorios, con |Jw;|| = 1.

3. wp = wy + 77(35 - wr)
4. wy = w,/||(wy]| (normalizacién)
5. w; = w; para i £ r

De acuerdo con la regla de actualizaciéon w, = w, +n(x —w,) = nz + (1 —n)w, se puede ver que el nuevo
valor de w, es una combinacién lineal convexa de w, y x, por tanto estard dentro del segmento negro de

la figura
x2

Wy

X1

Figura 16: La actualizacién de los pesos de acuerdo con la regla.
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Mapas auto-organizados Los mapas auto-organizados, con sigla SOM del inglés, son redes no su-
pervisadas similares a las redes competitivas, con la diferencia de que no sélo se actualiza la neurona
ganadora w,., sino que se actualizan todos los pesos correspondientes a toda una vecindad de w,..

Teniendo en cuenta los 5 grupos definidos, el mapa SOM utilizado es una matriz de tamano 5 x 1.
Para la base de datos, se prepar6 una funcion en MATLAB, como se muestra a continuacion.

function[A, tr]=formasf(a,r)
at=a’;
p=at(2:10,1:623);
A=zeros(623,r);

for i=1:r;
net = selforgmap([5,1]);
net.trainParam.epochs = 2000;
net=configure(net,p);
net=setwb(net,rand(5,9));
net = train(net,p);

s = sim(net,p);

sc = vec2ind(s)’;
AC:,i) = sc;

end

La funcién depende de dos parametros:

= La matriz que contiene los datos: a.

= El nimero de réplicas que se requieren: 7.
Cada iteracién del ciclo For define una nueva red SOM, se entrena por 2000 épocas, simula los datos y
las resultados se almacenan en una de las columnas de la matriz A.

La instruccién: net=setwb(net,rand(5,9)); establece nuevos pesos aleatorios a la red net. Los resul-
tados de cada réplica se almacenan en la matriz A, mediante el comando: A(:,i) = sc;.

3.5. Analisis de formas fuertes con redes SOM

Las cinco clases obtenidas para los 623 colegios de la base de datos, mediante una red SOM especifica
da lugar a los siguientes grupos:

Obviamente cada red SOM determina grupos diferentes, no obstante se trata de capturar las formas
fuertes, para lo cual se construye una red diferente para cada una de las 5, 10, 20 y 30 réplicas. Los
grupos obtenidos en cada uno de estos casos se muestran en las tablas de las figuras[17] a

Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final
7 7 68 67 186 186 222 2 140 140
1 219
1

Figura 17: Tabla de resultados con 5 réplicas.
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Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final
7 7 68 67 186 184 221 1 141 140
1 1 1 1
1
1 218

Figura 18: Tabla de resultados con 10 réplicas.

Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final
8 7 67 1 188 1 220 1 140 140
1 66 1 217
184 1
1 1
1

Figura 19: Tabla de resultados con 20 réplicas.

Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final Inicial  Final
7 7 68 1 188 1 219 1 141 140
66 1 217
1 182 1
1
1
1
1

Figura 20: Tabla de resultados con 30 réplicas.

La columna inicial corresponde a la clasificacién preliminar. Luego se hacen 5, 10, 20 y 30 réplicas y se
buscan los individuos que en todas las réplicas quedan en el mismo grupo. Por ejemplo, en la segunda
columna de la tabla de la figura[19] se observa: Inicial 67; final 1, 66. Esto significa que de después de 20
réplicas 66 individuos de los 67 iniciales quedaron siempre en el mismo grupo y sélo 1 ha quedado en en
grupo diferente.

De acuerdo con las tablas anteriores, puede verse que las formas fuertes estan presentes en las diferentes
aplicaciones del método SOM. Aunque es evidente que a mayor numero de réplicas, hay una mayor
atomizacion de los grupos, puede decirse, en términos generales que las redes SOM en general son
robustas, ya que conservan los diferentes grupos de la clasificacion.

A partir de los resultados proporcionados del método de Redes Neuronales no Supervisadas en los 4
ciclos y con pesos aleatorios, se obtiene que presenta un comportamiento con variabilidad minima en el
tamano de los grupo entre ciclos, comparando con los grupo iniciales, se mantiene la misma distribucién.
De igual manera teniendo en cuenta la distribuciéon poco homogenea observada desde la primera replica,
se evidencia que no hay cambios después de aplicar varias de estas, teniendo en cuenta que se aplicaron
diferentes pesos a los individuos. Cabe anotar que no todos los grupo tuvieron el mismo comportamiento,
siendo asi que dos de los grupo con mayor densidad presentaron variaciones en una porciéon minima de
individuos, pero que se debe mirar con cuidado, dado que son individuos que no se puedieron ajustar al
grupo. otro punto a favor dentro de este método es la facil identificacién de en que grupo quedé agrupado
cada individuo en cada replica, dado que no hay variacién en el numero del grupo.
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4. Comparacion

Inicialmente vamos a comparar los tamanos de las clases obtenidas con los difrentes métodos y distancias.
En el caso de k-means y redes neuronales, se reporta el tamano de los grupos de la primera réplica del
ciclo de 5, dado que el comportamiento a nivel de tamanos es muy similar en cada método.

Clasificacion K means - dist. |K means - dist.
P Clases . . Redes
Jerarquica euclidea City block

179 188 152 188
141(Cluster 2 140 169 141
226/|Cluster 3 219 121 219

12(Cluster 4 7 70 7

65|Cluster 5 68 111 68

Tabla 8: Retimen del tamano de las clases segtiin el método

Podemos ver que ni el k-means con diferente distancia, ni las redes, clasifican con clases de tamanos igual
a la clasificacién por el método jerarquico.

Las redes neuronales y el k-means con distancia euclidea consiguen la misma clasificacién. Considerando
el tamano de las clases podria pensarse que es similar a la jerarquica, sin embargo al hacer la matriz de
confusion se concluye que es una clasificacion totalmente diferente.

Euclidea
1 2 3 4 5 Total
n n n n n n
redes 1 140 1 141
2 1 218 219
3 187 1 188
4 1 1 66 68
5 7 7
Total 188 141 219 7 68 623
Jerarquica
1 2 3 4 5 Total
n n n n n n
redes 1 50 54 29 5 3 141
2 54 82 49 29 5 219
3 55 69 38 22 4 188
4 20 19 23 6 0 68
5 0 2 2 3 0 7
Total 179 226 141 65 12 623
Jerarquica
1 2 3 4 5 Total
n n n n n n
euclidea 1 54 71 38 21 4 188
2 51 53 29 5 3 141
3 53 83 49 29 5 219
4 0 2 2 3 0 7
5 21 17 23 7 0 68
Total 179 226 141 65 12 623

Tabla 9: Matrices de confusién
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Analizando las formas fuertes generadas con k-means con distancia euclidea y las redes, se observa que las
redes son muy estables y se enfocan a conseguir los mejores 5 grupos, mientras que el k-means encuentra
nuevos subgropos.

Formas fuertes con distancia Euclidea Formas fuertes con Redes neuronales
Réplicas 5 10| 20 30 Réplicas 5 10 20 30
117,45 [101, 45 |103, 46 |101, 46 186 184 184 182
Cluster 2 140] 128| 137 128] Cluster 2 140 140 140 140
Cluster 3 159, 52 [130, 52 (140, 53 [130, 53 Cluster 3 219 218 217 217
Cluster 4 7 7 7 7 Cluster 4 7 7 7 7
Cluster 5 63 55 55 55 Cluster 5 67 67 66 66

Tabla 10: Formas fuertes segun los métodos

Conclusiones

A nivel social encontramos 5 clases de colegios que se diferencian por el nivel de escolaridad de los padres
y que a su vez esta relacionada con el nivel de ingresos.

Respecto a las clasificaciones encontramos que el algoritmo que define las redes neuronales equivale al
k-means con la distancia euclidea, sin embargo, las formas fuertes para las redes neuronales no surten el
mismo efecto que para las nubes dinamicas.

En este contexto la distancia del city block no es eficiente para conseguir formas fuertes dado que sus
ciclos deben ser grandes para que las capte.
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