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1 Elementos béasicos de programacion

En este breve tutorial examinaremos algunos elementos del lenguaje de progra-
macién R y como valernos de ello para resolver problemas de la vida cotidiana.
Apelaremos a ejemplos bien conocidos, pero ademés mostraremos las soluciones
que desarrollaremos contra las misma que ya estan implementadas en R. Com-
parando el costo computacional, medido como tiempo de ejecucién. Esto nos
permitird entender la calidad del algoritmo que implementemos. Como excusa
para introducirnos propondremos realizar tres experimentos y medir el tiempo
ejecucion.
Veremos:

— Generar un vector secuencia

Implementacién de una serie Fibonacci

— Ordenacién de un vector por método burbuja
— La penitencia de Newton

Algoritmo de funciones estadisticas (kmeans)

1.1 Algunas ideas de como medir el tiempo de ejecucion

Es muy frecuente la pregunta sobre cual algoritmo es el mejor para realizar
una tarea especifica o resolver un problema. Una de las técnicas que suele uti-
lizarse para esto es el benchmarking. No necesariamente un algoritmo es siempre
mejor que otro. Por el contrario existen mérticas para hacer el benchmarking que
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comparan el uso del procesador, la memoria requerida, el tiempo que tarda en
resolver el problema, la exactitud de la solucién, etc. El benchmarking no me
dice cual es el mejor, pero me da informacién sobre cudl es el mas conveniente
segun las caracteristicas del problema y el recurso fisico (maquina) que tengo.

Muchos de ustedes estan familiarizados con Octave o Matlab. Algunos recor-
daran que para invertir matrices y saber que método era mas eficiente su utiliza-
ban los comandos tic y tac. Por ejemplo se generaba una matriz A, se ejecutaba el
comando tic que disparaba una especie de cronémetro interno, luego se invertia
siguiendo una algoritmo de determinante y finalmente se ejecutaba el tomando
toc que detenia el reloj y entregaba el tiempo de ejecucion. Luego se repetia el
mismo procedimiento, pero en lugar de hacerlo con determitante se usaba un
algoritmo de matriz LU.

Una buisqueda rapida en linea nos revela al menos tres paquetes R para com-
parar performance del codigo R (rbenchmark, microbenchmark y tictoc). Estos
ademaés de medir el tiempo nos indican porcentaje de memoria y microprocesador
utilizados.

Ademas, la base R proporciona al menos dos métodos para medir el tiempo
de ejecucion del codigo R (Sys.time y system.time), que es una aproximacion
bastante tutil para un curso como el que desarrollamos.

A continuacion, paso brevemente por la sintaxis del uso de cada una de las
cinco opciones, y presento mis conclusiones al final.

Usando Sys.time El tiempo de ejecucion de un fragmento de coédigo se puede
medir tomando la diferencia entre el tiempo al inicio y al final del fragmento
de c?digo leyendo los registros del RTC (Real Time Clock. Simple pero flexible:
como un relojito de arena :.

sleep_for_a_minute <- function() { Sys.sleep(14) }

start_time <- Sys.time()
sleep_for_a_minute()
end_time <- Sys.time()

end_time - start_time

## Time difference of 14.0184 secs

Hemos generado una funciéon que antes no existia y la hemos usado. Defi-
ciencias: Si usas el comando dentro de un documento en R-Studio te demoraras
mucho tiempo cuando compiles un PDF o una presentacion.

Biblioteca tictoc Esto de usar una biblioteca es llamar u cargar una proced-
imientos que generard comando nuevos en R. Como ya fue comentado, cargar
una biblioteca implica ejecutar el comando install.packages() o usar en r-studio
el ment de Herramientas y Luego Instalar paquetes. Las funciones tic y toc
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son de la misma biblioteca de Octave/Matlab y se usan de la misma manera
para la evaluacion comparativa que el tiempo de sistema recién demostrado. Sin
embargo, tictoc agrega mucha més comodidad al usuario y armonia al conjunto.

La version de desarrollo més reciente de tictoc se puede instalar desde github:

install packages (tictoc)
library(tictoc)
tic("sleeping")
A<-20
print("dormire una siestita...")

## [1] "dormire una siestita..."

Sys.sleep(2)

print("...suena el despertador")
## [1] "...suena el despertador"
toc()

## sleeping: 2.012 sec elapsed

Uno puede cronometrar solamente un fragmento de codigo a la vez:

Biblioteca rbenchmark La documentacién de la funcién benchmark del pa-

quete rbenchmark R lo describe como “un simple contenedor alrededor de sys-

tem.time”. Sin embargo, agrega mucha conveniencia en comparacién con las lla-

madas simples a system.time. Por ejemplo, requiere solo una llamada de referen-

cia para cronometrar multiples repeticiones de multiples expresiones. Ademaés,

los resultados devueltos se organizan convenientemente en un marco de datos.
Recuerda antes de ejecutar

##library ( cualquiercosa )##

debes haber cargado en tu maquina la biblioteca que quieres invocar usando
install.packages (cualquiercosa) .

«bench mark,echo=TRUE»=

#i# test replications elapsed relative user.self sys.self
## 3 linear system 1000 0.119 1.000 0.118 0.001
## 1 Im 1000 0.749 6.294 0.739 0.009
## 2 pseudoinverse 1000 0.148 1.244 0.137 0.012

En el informe de salida nos dice que cantidad de tiempo consume cada parte
del codigo.
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1.2 Biblioteca Microbenchmark

La versiéon de desarrollo més reciente de microbenchmark se puede instalar desde
github:

Al igual que el punto de referencia del paquete rbenchmark, la funcién mi-
crobenchmark se puede usar para comparar tiempos de ejecuci?’n de multiples
fragmentos de cdigo R. Pero ofrece una gran comodidad y funcionalidad adi-
cional. Es més “beta” (inestable), pero como todo lo que hoy es nuevo poco a
poco se hara mas estable y no complicara tanto las cosas para el usuario final.

Una cosa interesante es que se puede ver la salida gréafica del uso de recursos.
Ver lineas finales del codigo.

Me parece que una caracteristica particularmente agradable de microbench-
mark es la capacidad de verificar automaticamente los resultados de las expre-
siones de referencia con una funcién especificada por el usuario. Esto se demues-
tra a continuaciéon, donde nuevamente comparamos tres métodos que computan
el vector de coeficientes de un modelo lineal.

library(microbenchmark)

set.seed(2017)

n <- 10000

p <- 100

X <- matrix(rnorm(n*p), n, p)

y <- X %*% rnorm(p) + rnorm(100)

check_for_equal_coefs <- function(values) {
tol <- le-12
max_error <- max(c(abs(values[[1]] - values[[2]]),
abs(values[[2]] - values[[3]]),
abs(values[[1]] - values[[31]1)))
max_error < tol

}
mbm <- microbenchmark("lm" = { b <- Im(y ~ X + 0)$coef 1},
"pseudoinverse" = {
b <- solve(t(X) %*% X) Uxlh t(X) U*%h y
}’
"linear system" = {
b <- solve(t(X) %*% X, t(X) %*% y)
I

check = check_for_equal_coefs)

mbm

## Unit: milliseconds
## expr min 1q mean median uq

max

neval



##
#i#
##
##
#
##
##
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Im 107.99171 111.90941 125.0261 121.9367 127.1246 161.6320 100
pseudoinverse 160.27765 163.79209 174.1863 171.2880 175.3848 214.6600 100
linear system 93.22768 96.34663 102.4206 100.5656 102.4196 141.9815 100
cld
a
b

c

library(ggplot2)
autoplot (mbm)

microbenchmark timings

linear system - —<

pseudoinverse -

90 100 200
Time (milliseconds) for neval = 100

1.3 Consigna de trabajo

El trabajo de hay que presentar implica revisar los algoritmos que se presentan
a continuacion. Debera ejecutarlos primero en la linea de comando de la consola.

Luego debera elegir alguno de los métodos vistos para medir la performance

y comparar los resultados con otros comparneros que hayan usado otros métodos
para medir la performance.
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Luego todo debera entregarse en un informe en formato pdf construido con
RStudio, archivo RMarkdow.

1.4 Generar un vector secuencia

De echo R. tiene un comando para generar secuencias llamado “seq’’. Recomen-
damos ejecutar la ayuda del comando en RStudio.

Pero utilizaremos el clasico método de secuenecias de anidamiento for, while,
do , until.

Generaremos una secuencia de nimeros que de dos en dos entre 1 y 100.000.

A<-0
for (i in 1:50000) { A[i] <- (i*2)}
head (A)

Secuencias generada con for

## [11] 2 4 6 8 10 12
tail (A)

## [1] 99990 99992 99994 99996 99998 100000

Secuencia generada con R

## [1] 1 3 5 7 9 11
## [1] 999989 999991 999993 999995 999997 999999

CONSIGNA: Comparar la performance con systime

1.5 Implementacion de una serie Fibonachi o Fibonacci

En matemaéticas, la sucesion o serie de Fibonacci es la siguiente sucesion infinita
de ntimeros naturales:

0,1,1,2,3,5,8 ... 89,144,233 ...

La sucesién comienza con los nameros 0 y 1,2 a partir de estos, «cada término
es la suma de los dos anterioresy, es la relacion de recurrencia que la define.

A los elementos de esta sucesion se les llama ntimeros de Fibonacci. Esta
sucesion fue descrita en Europa por Leonardo de Pisa, matemaético italiano del
siglo XIIT también conocido como Fibonacci. Tiene numerosas aplicaciones en
ciencias de la computacién, matemaética y teoria de juegos. También aparece
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en configuraciones biolégicas, como por ejemplo en las ramas de los arboles, en
la disposicion de las hojas en el tallo, en las flores de alcachofas y girasoles,
en las inflorescencias del brécol romanesco, en la configuracion de las pinas de
las coniferas, en la reproduccion de los conejos y en como el ADN codifica el
crecimiento de formas organicas complejas. De igual manera, se encuentra en la
estructura espiral del caparazén de algunos moluscos, como el nautilus.

Original de la Biblioteca Uninersidad de Florencia. Liber Abachi - Autor
Fibonacci

1.6 Definicion matematica recurrente

fo=0 (1)
fi=1 (2)
fn-i-l = fo+ fuo1 (3)

Ejemplo inicial del algoritmo

## [1] 01 1 2

## [1] 4

## [11 0112 3
## [1] 5

# [1] 011235
## [1] 6

## [1] 0112358
## [1] 7

CONSIGNA: ;Cuantas iteraciones se necesitan para generar
un nimero de la serie mayor que 1.000.000 7

1.7 Ordenacién de un vector por método burbuja

La Ordenacion de burbuja (Bubble Sort en inglés) es un sencillo algoritmo de
ordenamiento. Funciona revisando cada elemento de la lista que va a ser ordenada
con el siguiente, intercambiandolos de posicion si estan en el orden equivocado.
Es necesario revisar varias veces toda la lista hasta que no se necesiten mas
intercambios, lo cual significa que la lista esta ordenada. Este algoritmo obtiene
su nombre de la forma con la que suben por la lista los elementos durante los
intercambios, como si fueran pequenas burbujas. También es conocido como el
método del intercambio directo. Dado que solo usa comparaciones para operar
elementos, se lo considera un algoritmo de comparacién, siendo uno de los mas
sencillos de implementada.
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# Tomo una muestra de 10 nimeros ente 1 y 100
x<-sample(1:100,10)
# Creo una funci?n para ordenar
burbuja <- function(x){
n<-length(x)
for(j in 1:(n-1)){
for(i in 1:(n-j)){
if (x[i1>x[i+11){
temp<-x[i]
x[i1<-x[i+1]
x[i+1]<-temp
}
}
}
return(x)
}
res<-burbuja(x)
#Muestra obtenida
X

## [11 7 71 10 72 37 28 64 82 19 88

#Muestra Ordenada
res

## [11 7 10 19 28 37 64 71 72 82 88

#0rdanact?n con el coamando SORT de R-Cran

sort (x)

## [1] 7 10 19 28 37 64 71 72 82 88

CONSIGNA: Compara la performance de ordenacidn
del método burbuja vs el método sort de R

Usar método microbenchmark para una muestra de tamano 20.000

1.8 La penitencia de Newton

Comentan algunos historiadores que Newton tenia en le escuela primaria un
profesor muy exigente que reclamaba constantemente la atenciéon de los alumnos
a lo que el estaba ensenando. Tan pronto alguien cometia un acto “improcedente”
lo castigaba con una penitencia que consistia en traer para el dia siguiente el
resultado de la suma de desde el nimero 1 hasta cierto nimero aleatoriamente
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elegido. Por supuesto esta tarea demandaria quedarse toda la noche haciendo
las sumas parciales, tarea que el profesor ya habia realizado previamente y que
tenia registrado en un voluminoso cuaderno que (al esltio tabla de logaritmos)
cargaba religiosamente en su portafolios de cuero.

Consigna de trabajo : Desarrolla dos algoritmos que hagan este trabajo ,
por ejemplo para sumar desde 1 hasta 1% 1010 y verifica cual de los dos es mas
eficiente.

2 Agrupacién K-Means

En el enfoque de particion de R, las observaciones se dividen en grupos K y se
reorganizan para formar los grupos méas cohesivos posibles de acuerdo con un
criterio dado. Hay dos métodos: K-medias y particiéon alrededor de mediodes
PAM. En este articulo, basado en el capitulo 16 de R in Action, Second Edition,
el autor Rob Kabacoff analiza la agrupaciéon de K-means.

El algoritmo k-means podria utilizarse en el contexto del mantenimiento
industrial.

Supongamos que tienes un conjunto de datos historicos sobre el rendimiento
y la vida util de diferentes componentes de maquinaria en una planta industrial.
Estos datos pueden incluir variables como la temperatura de funcionamiento, la
vibracién, el consumo de energia, la carga de trabajo, entre otros.

El objetivo seria utilizar el algoritmo k-means para identificar grupos o clus-
ters de componentes que tengan un comportamiento similar en términos de su
rendimiento y vida util. Esto puede ayudar a los ingenieros y operarios de man-
tenimiento a entender mejor el comportamiento de los componentes y tomar
decisiones mas informadas sobre el mantenimiento preventivo o la sustitucion de
los mismos.

El proceso podria seguir los siguientes pasos:

— Preparacién de datos: Reunir y preparar los datos historicos relevantes de los
componentes de maquinaria. Esto puede incluir la recopilaciéon de variables,
como la temperatura, la vibracién, el consumo de energia, etc., para cada
componente en diferentes momentos.

— Seleccién de caracteristicas: Identificar las caracteristicas relevantes para el
anélisis. Puedes realizar un andlisis de correlaciéon o utilizar el conocimiento
experto para seleccionar las variables més significativas que pueden influir
en el rendimiento y la vida util de los componentes.

— Normalizacién de datos: Normalizar los datos para asegurarse de que todas
las caracteristicas tengan la misma escala y rango. Esto es importante para
que todas las variables tengan una influencia equitativa en el algoritmo k-
means.

— Eleccion del namero de clusters (k): Determinar el namero de clusters que
deseas encontrar. Puedes utilizar métodos como el método del codo (elbow
method) o la silueta (silhouette) para evaluar diferentes valores de k y selec-
cionar el mas adecuado.
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— Aplicacion del algoritmo k-means: Ejecutar el algoritmo k-means en los datos
normalizados, agrupando los componentes en los k clusters determinados. El
algoritmo asignara cada componente al cluster més cercano en funcién de
las caracteristicas seleccionadas.

— Analisis e interpretacion de los resultados: Analizar los resultados del clus-
tering para identificar patrones y comportamientos similares entre los com-
ponentes. Puedes examinar las caracteristicas de cada cluster para entender
qué factores pueden estar relacionados con un mayor rendimiento o una vida
util mas larga. Esto puede ayudar a tomar decisiones de mantenimiento més
precisas y eficientes.

Atencion que este es solo un ejemplo de cémo se podria aplicar el algoritmo k-
means en el mantenimiento industrial. La seleccién de variables, la normalizacién
de datos y la interpretaciéon de los resultados pueden variar segin el contexto y
los objetivos especificos del estudio de mantenimiento. No es lo mismo utilizar
esta técnica para mantenimiento en la industria alimenticia que en la industria
nuclear. Cada campo de aplicaciéon deberia respetar los procedimiento Hazop
sugerido por las normas y buenas practicas recomendadas.

2.1 Bibliografia recomendada

SECOND EDITION
" 1 a)

Data analysis and graphics with R

Fig. 2. R In Action por Robert Kabacoff

PAM es por lejos el mas comunmente utilizado, pero existen otros como
CLARA, MELISSA, y otros tantos que se adaptan a diferentes problemas. En
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el caso de la localizaciéon de las balizas de satélites como el ARSAT e incluso de
los nano satélites como el FossaSat-1 (cubesat) este método es muy utilizado.
Ver Satelites para internet de las cosas Industriales. Todas estas tecnologias de
satélites de bajo costo estan permitiendo mejorar la competitividad y eficiencia
de las cadenas de suministros en todo el planeta. En especial esta tipo de tec-
nologia sirve para ver el deterioro de las propiedades alimenticias de cargas en
linea y en tiempo real. A pesar de ello en gran parte de latinoamérica y caribe
estas tecnologia aun estan por descubrirse. Se han utilizado varios métodos del
skimr() (un sustituto de summary() ), pero el paquete que utilizaremos para
esta tarea especifica sera cluster() paquete exitosamente para problemas de
congestion de puertos y misiones de vacunacién post covid de el paquete : Clus-
teR

2.2 Agrupacion K-means

El método de particion mas comun es el anélisis de clister de K-means. Con-
ceptualmente, el algoritmo K-means:

1. Selecciona K centroides (K filas elegidas al azar)

2. Asigna cada punto de datos a su centroide més cercano

3. Recalcula los centroides como el promedio de todos los puntos de datos en
un cluster (es decir, los centroides son vectores medios de p-longitud, donde
p es el nimero de variables)

4. Asigna puntos de datos a sus centroides mas cercanos

5. Continta los pasos 3 y 4 hasta que no se reasignen las observaciones o se
alcance el nimero maximo de iteraciones (R usa 10 como valor predetermi-
nado). [bezerra_extracting 2019]

Los detalles de implementacion de este enfoque pueden variar. R utiliza un
algoritmo eficiente de Hartigan y Wong (1979) que divide las observaciones en
grupos k de tal manera que la suma de cuadrados de las observaciones a sus
centros de cluster asignados es un minimo. Esto significa que en los pasos 2 y 4,
cada observacién se asigna al cluster con el valor méas pequeno de:

n p

Sty =YD (i — 7))

i=1 j=1

Donde k es un cluster, z;; es el valor de la variable jsima para la observacién
isima, y Tr; es la media de la variable j_{p} para el cluster k_1i.

La agrupacion en clusteres K-means puede manejar conjuntos de datos més
grandes que los enfoques de clister jerarquicos. Ademas, las observaciones no
se comprometen permanentemente a un grupo. Se mueven cuando al hacerlo
mejora la solucion general. Sin embargo, el uso de medioides implica que todas
las variables deben ser continuas y el enfoque puede verse gravemente afectado
por valores atipicos. Por ejemplo k-means no es aplicable para localizacion de
pallets en sistemas de posiciéon flotante si dentro del edificio hay muros o barreras
que impiden la circulacién entre racks.[runkler data_ 2020]


https://www.hackster.io/news/fossasat-1-an-open-source-satellite-for-the-internet-of-things-7f31cab00ef5
https://cran.r-project.org/web/views/Cluster.html
https://cran.r-project.org/web/views/Cluster.html
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También se desempenan mal en presencia de grupos no convexos (por ejem-
plo, en forma de U o celdas de manufactura flexible). El formato de la funcion
K-means en R es:

kmeans(x, centros)

donde z es un conjunto de datos numéricos (matriz o data.frame) y centros es
el nimero de clisteres a extraer. Es un parametro arbitrario que elijo y con
el que pruebo o simulo alternativas. Por su bajo costo computacional converge
razonablemente bien a una solucién.

La funcién devuelve la pertenencia de casos al clister, los centroides, las
sumas de cuadrados (dentro, entre y total) y los tamanos de cada cluster.

Dado que el anélisis de clisteres de K-medias comienza con k centroides
elegidos al azar, se puede obtener una solucién diferente cada vez que se invoca
la funcion. Utilice la funcion set.seed() para garantizar que los resultados sean
reproducibles, en especial si publicas en papers.
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Ademés, este enfoque de agrupacion puede ser sensible a la seleccion inicial de
centroides. La funciéon kmeans() tiene una opciéon o pardmetro nstart que in-
tenta varias configuraciones iniciales e informa sobre la mejor. Por ejemplo, agre-
gando nstart = 25 generara 25 configuraciones iniciales. Este enfoque a menudo
muy recomendable. A diferencia de la agrupaciéon jerérquica, la agrupacion en
clisteres de K-means requiere que el nimero de clisteres que se extraer se es-
pecifique de antemano. Una vez maés, el paquete NbClust() se puede utilizar como
guia para estimar un namero inicial de clusters acpetable. Ademaés, puede ser
util un gréafico de las sumas totales de cuadrados dentro de los grupos contra el

0.1
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ntmero de clisteres en una solucién de K-means. Una curva en el grafico puede
sugerirnos el nimero apropiado de clasteres. [li_nonparametric_ 2021]

El gréfico se puede producir mediante la siguiente funcién.

A efectos de sostener un estilo tinico en los graficos amenudo conviene crear
una funcién de ploteo en la que repito los pardmetros.

El parametro de datos es el conjunto de datos numéricos que se analizaré, nc
es el nimero méaximo de grupos a considerar y la semilla es una semilla de nimero
aleatorio. Aqui, se analiza un conjunto de datos que contiene 13 mediciones
quimicas en 178 muestras de vino italiano. Los datos provienen originalmente
del Repositorio de Aprendizaje Automaético de la UCT (http://www.ics.uci.edu/
“mlearn/MLRepository.html), pero también se pueden acceder a ellos a través
del paquete de rattle. En el listado se proporciona un andlisis de conglomerado
de K-means para los datos.[kumar_ colour_2022]

## Rows: 177 Columns: 14

## -- Column specification ----————- -
## Delimiter: ","

## dbl (14): 1, 14.23, 1.71, 2.43, 15.6, 127, 2.8, 3.06, .28, 2.29, 5.64, 1.04,...
##

## i Use ‘spec()¢ to retrieve the full column specification for this data.

## i Specify the column types or set ‘show_col_types = FALSE‘ to quiet this message.

Dimensiones:

columna Propiedad

1) Alcohol

2) Acido Malico

3) Cenizas

4) Alcalinidad de las cenizas
5) Magnecio

6) Fenoles Totales

7) Flavonoides

8) Fenoles no flavonoides

9) Proantocianinas

10) Intensidad de Color

11) Tinte

12) 0D280/0D315 de vinos diluidos
13) Prolina

Generaremos un reporte exploratorio automatico con la biblioteca skim

Table 2: Data summary

Name wine
Number of rows 177


http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
https://cran.r-project.org/web/packages/rattle.data/index.html
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Number of columns 14

Column type frequency:
numeric 14

Group variables None

Variable type: numeric

skim _variable n_missignplete matm sd  p0 p25 pd0 p75 pl00 hist
Type 0 1 1.94 0.77 1.00 1.00 2.00 3.00 3.00
Alcohol 0 112.99 0.81 11.0312.3613.0513.6714.83
Acido Malico 0 1 2.34 1.12 0.74 1.60 1.87 3.10 5.80
Cenizas 0 1 2.37 0.28 1.36 2.21 2.36 2.56 3.23
Alcalinidad de las 0 119.52 3.34 10.6017.2019.5021.5030.00
cenizas

Magnecio 0 1 99.5914.1770.0088.0098.00107.0062.00
Fenoles Totales 0 1 2.29 0.63 0.98 1.74 2.35 2.80 3.88
Flavonoides 0 1 2.02 1.00 0.34 1.20 2.13 2.86 5.08
Fenoles no 0 1 0.36 0.12 0.13 0.27 0.34 0.44 0.66
flavonoides

Proantocianinas 0 1 1.59 0.57 0.41 1.25 1.55 1.95 3.58
Intensidad de Color 0 1 5.05 2.32 1.28 3.21 4.68 6.20 13.00
Tinte 0 1 0.96 0.23 0.48 0.78 0.96 1.12 1.71
0D280/0D315 de 0 1 2.60 0.71 1.27 1.93 2.78 3.17 4.00
vinos diluidos

Prolina 0 1 745.1814.8878.0600.0672.0085.00680.00

Procederemos a escalar el dataset, que es un poco menos eficiente que nor-
malizar, pero es mas rapido y nos muestra algunas de las herramientas de la
biblioteca skimr. [chen evidential 2018§]
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2000

1000

Suma cuadrética dentro de cada grupo
1500
|

NUmero de Clusters

Cargaremos la biblioteca NbClust() para usar el método kmeasn que ella
proporciona.
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## *xx : The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.

#i# In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds
## significant increase of the value of the measure i.e the significant pea
#i index second differences plot.

##



##
##
##
#i#
##
#
##
##
##
#i#
#
##
##
##
#i#
##
##
##
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Dindex Values
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Number of clusters
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Second differences Dindex Values

0.1 0.2 0.3

0.0

19

2 4 6 8 10 14

Number of clusters

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak
second differences plot) that corresponds to a significant increase of tl
the measure.

K >k 3k 3k 3k ok ok ok 5k %k 5k %k >k >k >k >k ok 3k 3k ok %k 5k %k %k %k >k %k >k >k >k >k 5k 5k 5k %k 5k %k >k %k %k >k >k >k >k >k 5k 5k %k %k >k >k >k %k >k >k 3k % >k >k 5k %k %k %k %k >k *k %

*

*
*
*
*

Among all indices:

1 proposed 2 as the best number of clusters
19 proposed 3 as the best number of clusters
1 proposed 9 as the best number of clusters
2 proposed 15 as the best number of clusters

*xxkxkx Conclusion *kkxx

According to the majority rule, the best number of clusters is 3

K >k 3k 5k ok ok ok ok 2k %k >k k >k %k >k >k ok ok ok ok 5k 5k %k %k >k >k %k >k >k >k >k 5k 5k 5k %k %k %k >k %k >k >k >k >k >k >k 5k 5k %k %k %k >k >k %k >k >k >k >k >k >k %k %k %k %k >k >k k %
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##
## 0 1 2 3 9 15
## 2 1 119 1 2

Dado que las variables varian en rango, se estandarizan antes de la agrupacion
(funcion scale()) es muy importante utiulizarla ya que esta biblioteca es muy
sensible al error si no se aplica normalizado.

A continuacion, el nimero de clusteres se determina mediante las funciones
wwsplot() y NbClust() . La Figura indica que hay una clara caida en la suma
de cuadrados dentro de los grupos cuando se pasa de 1 a 3 grupos. Después de
tres clasteres, esta disminucién disminuye, lo que sugiere que una solucién de 3
clisteres puede ser una buena opcién para los datos.

En la siguiente figura, 14 de los 24 criterios proporcionados por el paquete
NbClust sugieren una solucién de 3 clusteres.

Tenga en cuenta que no se pueden calcular los 30 criterios para cada conjunto
de datos. Se obtiene una solucion final de claster con la funciéon kmeans() y se
imprimen los centroides de cluaster.

Dado que los centroides proporcionados por la funcion se basan en datos
estandarizados, la funcion aggregate() se utiliza junto con las pertenencias al
cluster para determinar las medias variables para cada clister en la métrica
original (o desescalando).



##

##
##
##
#i#
#
##
##
#i#
#i#
##
##
##
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Number of Clusters Chosen by 26 Criteria
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Numer of Clusters
;,Cuantas muestras hay en cada grupo?
[1] 61 65 51
Donde estan los centroides?
Alcohol Acido Malico Cenizas Alcalinidad de las cenizas Magnecio

1 0.8333649 -0.3013131 0.3661731
2 -0.9183253  -0.3953334 -0.4905017
3 0.1736447 0.8642504 0.1871775

Fenoles Totales Flavonoides Fenoles no flavonoides
1 0.88768039 0.98016451 -0.56173008
2 -0.07114136 0.02658937 -0.03709561
3 -0.97106500 -1.20624204 0.71915195
Intensidad de Color Tinte 0D280/0D315 de vino
1 0.1702296 0.4753467
2 -0.8955790 0.4614076
3 0.9378162 -1.1566204

-0.6065538 0.56922228
0.1637039 -0.48321576
0.5168437 -0.06497127

Proantocianinas

0.57583669
0.06509498
-0.77171004
s diluidos Prolina
0.7753334 1.1296451
0.2823571 -0.7460740
-1.2872265 -0.4002655
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Mira con detenimiento los valores entregados por
fit

Acido Malico

0.0 0.2 04 06 0.8

-0.4
I
o

-0.5 0.0 0.5

Alcohol

Matriz de confusion

#i#

#i# 1 2 3
## 158 0 0
## 2 365 3
## 3 0 O 48

Como podemos ver se nos ha indicado que es muy probable que existan 3
categorias o grupos en los que podemos clasificar o etiquetar este dataset. La

matriz de confusién es muy buena.
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