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Resumen:

Este trabajo de fin de grado empieza describiendo qué es el big data para
luego poder adentrarnos un poco en una de las disciplinas de la inteligencia
artificial que esta muy relacionada con los grandes volumenes de datos: el
Machine Learning.

Como en el Machine Learning cada dia aparecen nuevos algoritmos, en este
trabajo también he hecho un pequefo resumen de los algoritmos mas usados y
conocidos, y luego escogi el algoritmo del cluster para ensefiar la base
matematica y estadistica que tiene detras, y también para desarrollar un
ejemplo de cluster con datos reales con la intencion de poder mostrar como se

haria el cluster en el caso de tener bastantes datos.
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Abstract:

In this final degree project is described what big data is, with the aim of giving
the reader a general knowledge before explaining one of the disciplines of the
Artificial Intelligence which is related with the massive amounts of data:
Machine Learning.

Every day new algorithms are created with the new amount of data, so |
decided to resume in this project the main algorithms in Machine Learning, and
then, to explain more in deep the mathematics and statistics of one of them: the
cluster algorithm. | also decided to put an example of how a cluster would be

created in the case of having an important volume of data.
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1 INTRODUCCION

El propésito de este trabajo es explicar el Biga Data haciendo un analisis Top-
down. Escogi este tema porque me quise informar acerca de en que consiste el
mundo de los grandes datos, y para ello, me centré en un primer momento en
que es el big data para luego explicar su relacién con el Machine Learning
(disciplina de la inteligencia artificial que crea sistemas que aprenden
automaticamente gracias a algoritmos) para luego resumir los distintos tipos de
algoritmos y desarrollar uno de ellos con datos reales. Basicamente es ir
profundizando el tema de los grandes datos poco a poco e ir analizando de lo

general a lo especifico.

Justificacion y motivaciones: Este tema lo escogi porque desde que escuché
hablar acerca del Big Data por primera vez, es algo que me llamo bastante la
atencion, y ademas, porque es un tema bastante actual y que esta en boca de
todo el mundo, ya que gracias a la gran cantidad de datos generados cada dia,
podemos aprender de ellos y mejorar los rendimientos que tienen las empresas
o incluso la sociedad.

Me parecia un tema interesante de investigar, ya que pienso que este tema
puede que esté muy presente en el mundo en el que tengo pensado moverme a
partir del afio que viene. Practicamente todas las empresas tienen muy en cuenta
los datos obtenidos de clientes, proveedores o incluso de la propia empresa a la
hora de tomar decisiones, y creo que el hecho de que conozca un poco sobre

Big Data y Machine Learning va a ser beneficioso en mi futuro profesional.

Objetivos: Hacer un analisis top-down para aprender acerca sobre los grandes
datos, sobre el machine learning y los algoritmos que usa, y estudiar uno de esos

algoritmos llegando a poner un ejemplo con datos reales.

Metodologia: al ser un trabajo de investigacion, la metodologia a seguir ha sido
la lectura de libros y articulos académicos. Luego para hacer el analisis del
cluster busqué y organicé los datos para luego realizar el cluster e interpretarlo

con el programa SPSS.



2 ; QUE ES EL BIG DATA?

El big data (o grandes volumenes de datos) ha ido creciendo de manera
exponencial en los ultimos afos. Cada vez es mas facil y barato almacenar
datos, y esto es un avance, ya que los data scientists y las personas que trabajan
con estos datos van a tener informacion suficiente como para poder tener un
mayor conocimiento de la empresa o negocio, y esto se va a traducir en una
ventaja competitiva. El Big data, por ejemplo, nos va a ayudar a tener un mayor
conocimiento de nuestros clientes, a darles un trato mas personalizado, a
mejorar las medidas antifraude del comercio electronico, a evitar la perdida de
clientes en manos de la competencia, y a ser mas rapidos y eficientes en las

decisiones que tomemos.

La definicién del Big data, tal y como dice Luis Joyanes Aguilar en su libro, no
esta consensuada. Una definicion que me gusta es la que usa McKinsey: “el Big
Data se refiere a los conjuntos de datos cuyo tamafio esta mas alla de las
capacidades de las herramientas tipicas de software de bases de datos para
capturar, almacenar, gestionar y analizar” (Mckinsey Global Institute 2011)

Lo que si que esta claro es que la definicidn variara segun los tipos de empresas:
‘para unas empresas prima el volumen; para otras, la velocidad; para otras, la
variabilidad de las fuentes. Las empresas con muchos volumenes van a estar de
interesadas en capturar la informacién, guardarla, actualizarla e incorporarla en
sus procesos de negocio; pero hay empresas que, aunque tengan mucho
volumen, no necesitan almacenar, si no trabajar en tiempo real y a gran
velocidad. Otras, por el contrario, pueden estar interesadas en gestionar

diferentes tipos de datos” (Joyanes 2011, pg 3)

En un estudio de BSA se desveld que el 90% de los datos que tenemos se ha
producido en los ultimos dos afios. “Se han creado 5 exabytes desde el
nacimiento de la civilizacién hasta 2003. A dia de hoy, esa informacién se crea
cada dos dias aproximadamente y ese crecimiento no deja de aumentar” (Eric
Smichdt, CEO de Google). Y sin embargo, a pesar de tener datos mas que
suficientes, el estudio de IDC ha revelado que en el aino 2012 sélo se usaba el

5% de los datos almacenados, lo que da a entender que el potencial del big data



es enorme. Se piensa que la razon por la que los datos no dejan de crecer es

porque estamos en la 4° Revolucion Industrial, y cada vez que hemos cambiado

de etapa, ha habido cambios muy significativos en el estilo de vida de las

personas:

La primera Revolucién Industrial sucedié en 1786 cuando se creo la
maquina de vapor. Gracias a este invento se desarrollaron las industrias
del transporte y la industria textil, y se introdujeron novedades en la
sociedad como la calefaccién a gas, el alcantarillado o las maquinas de
coser.

La segunda Revolucion Industrial se situa a mediados del siglo XIX con la
aparicion de la electricidad y del motor que hizo posible el invento del
automovil. Ademas, en las viviendas se fueron introduciendo los teléfonos
y el alumbramiento eléctrico.

La Tercera Revolucién data en 1920, época en la que la se descubren
nuevos tipos de energia (por ejemplo, la atébmica), se hacen avances
importantes en la industria de la aviacién, aparecen los primeros
antibidticos, etc.

La revolucion informatica o cuarta revolucion industrial que segun el World
Economic Forum (WEF) no es una prolongacion de la tercera revolucion.
Con esta revolucion estamos tratando de llegar a la automatizacion
completa, que gracias al internet de las cosas, la nube, Inteligencia
Artifical (Al), neurotecnologias, etc. las maquinas son capaces de tomar

decisiones.

Vamos hacia la automatizacién completa e inteligente. Los sistemas seran

capaces de controlarse a si mismos durante todo el proceso de fabricacion.

Segun un informe de Accenture, todas estas innovaciones van a ser capaces

de crear 14,2 billones de ddlares a la economia mundial en un periodo de 15

afnos. Pero lo que si que hay que tener muy en cuenta es que aquellas

empresas que no innoven y que no se adapten se van a quedar atras con

respecto a sus competidores y no van a tener los mismos beneficios (hay

quien llama a esto Darwinismo tecnologico). De momento, el mercado



asiatico es el que mas exhaustivamente esta usando estas nuevas

tecnologias.

2.1 CARACTERISTICAS DE LOS BIG DATA

Para considerar datos como big data tendremos que ver si se cumplen como
minimo las siguientes tres caracteristicas:

a) volumen: la cantidad de datos disponibles en las empresas. Esta cifra es
cada vez mayor debido a que hoy en dia practicamente todo produce
datos, y ademas, cada vez en mayor medida. Segun el informe de BSA,
en el 2014 se crearon tantos datos como para poder formar una pila de
DVDs que vaya desde la Tierra a la luna y vuelva.

b) velocidad: los flujos de datos son cada vez mayores y mas rapidos.
Ademas, gracias a la nube tenemos los datos en todos sitios.

c) variedad: representa los tipos de datos que se generan, ya sean:

a. estructurados: datos faciles de analizar porque tienen una forma o
esquema fijo.

b. no estructurados: No estan definidos en una estructura. Como
ejemplo de estos datos podemos poner fotografias, texto, audios,
etc., que no suelen estar en las bases de datos de la empresa. Son
los datos mas dificiles de entender y de conseguir.

c. semiestructurados: datos sin formato fijo, pero con etiquetas que
determinan cédmo proceder para analizar los datos. No son tan

faciles de comprender como los datos estructurados.

Aparte de estas tres caracteristicas, se le puede anadir veracidad y valor como
requisitos a los datos si quieren ser parte del Big Data. Las empresas van a

buscar que sus datos sean fiables y eficientes.



2.2 TIPOS DE DATOS

Segun la procedencia de los datos, estos van a ser:

datos web: Son aquellos datos que se generan al navegar en paginas web.
Estos datos proporcionan informacién sobre las preferencias de los
consumidores, con lo que se puede detectar motivaciones de compra o posibles
acciones futuras. Ejemplos de estos datos son vistas de productos en internet,
visualizaciones de videos, comentarios en blog...

datos de texto: es una de las fuentes de datos mas comunes y mas grandes de
los big data. Ejemplo de estos datos son los tweets, los correos electronicos,
whatsapps... Para poder analizar estos datos y que nos sean utiles lo que se
hace es crear datos estructurados a partir de los datos no estructurados que se
recogen.

Datos de sensores: En los ultimos afos se han instalado sensores en la
mayoria de las maquinas, ya sean teléfonos moviles, medios de transporte
(aviones, coches, camiones), electrodomeésticos, etiquetas, etc., con el propdsito
de obtener datos a tiempo real. Aunque estos datos sean estructurados tienen
la dificultad de presentarse en volumenes muy grandes que, sin las herramientas
necesarias, puede dificultar mucho su analisis.

Datos de RFID y NFC: son las etiquetas de barras que presentan alimentos,
medicamentos o ciertos articulos. Estas etiquetas nos facilitan la localizacion, la
logistica, los pagos, el seguimiento de paquetes, inventarios automaticos...
Datos de las redes sociales: la analitica de estos datos se reconoce como
analitica social. El analisis de estas redes puede servir, por ejemplo, para mejorar
la publicidad y para conocer mejor los gustos de nuestros clientes.

Datos de las operadoras de telecomunicaciones: son las llamadas y mensajes
que una operadora puede registrar. Es considerado Big Data por la cantidad de

volumen que se gestiona.

2.3 AREAS EN DONDE EL BIG DATA TENDRA CIERTA IMPORTANCIA

En el informe de McKinsey Global Institute del afio 2011 se seleccionaron cinco

dominios en donde el big data tendra una importancia significante:



a) sector de la salud: la atencion hospitalaria sera mas personalizada y
eficiente, tendremos muchos mas datos de enfermedades y medicinas,
haciendo que las enfermedades sean mucho mas faciles gracias a todos
los datos que se recogen como puede ser datos del ADN o genoma
humano.

b) administracidn publica, ya que las autoridades se enfrentan a un aumento
de datos que pueden abarcar temas tan distintos como puede ser la
educacion, la ciencia, la medicina...

c) comercio minorista: con el volumen de datos podriamos llegar a conocer
a nuestros clientes, a desarrollar una atencion personalizada y a gestionar
mejor la imagen de la marca.

d) fabricacion: datos a tiempo real van a ayudar a la empresa a tener una

buena logistica, inventario y detectar rapido los errores de fabricacion.

El mito que se comenta en el informe de BSA acerca de que los datos solo
benefician al sector tecnologico es completamente falso, ya que los datos
benefician a la economia en su conjunto. Se piensa que gracias a los datos, las
empresas podran aumentar entre un 5 y un 6 por ciento su productividad
(ahorraria energia, reduciria costes, aumentaria la vida util de los activos...) y
ademas, el uso de los datos no solo crearia trabajo en el departamento de
tecnologia si no que se espera que por cada puesto en IT se creen tres
puestos de trabajo externos a este departamento (mejora global para la

economia)

2.4 SEGURIDAD DE LOS DATOS

Open data se refiere a los datos publicos y privados que deberian de estar a
disposicion de los ciudadanos y empresas, aunque algunos datos como pueden
ser los datos personales deben de estar protegidos.

Los datos personales son aquellos que aportan informacion sobre una persona
fisica y que permite identificar a esa persona. Los datos personales que hayan
sido anonimizados, de forma que la persona no sea identificable o deje de serlo,
dejaran de considerarse datos personales. Para que los datos se consideren

verdaderamente anénimos, la anonimizacion debe ser irreversible.



En los ultimos afios se han ido aprobando leyes para proteger los datos de
caracter personal, y desde el 25 de mayo del 2018, los paises de la UE siguen
la misma regulacién a la que han llamado RGPD. Esta regulacién lo que pide es
que se respeten los derechos y libertades de las personas, ya que al final, los
datos afectan de manera directa a la privacidad y seguridad. Desde esta fecha,
es el propio ciudadano el que tiene que tiene que aceptar la recogida y uso de
sus datos.

Esta ley afecta a todas las empresas que recojan datos en el desarrollo de sus
actividades, ya sean datos a proveedores, a clientes, pacientes, empleados, etc
y a todas las personas que tengan dominios en internet. Por ejemplo, si tienes
un blog en el que la gente deja comentarios a través de su email, tienes que
seguir esta nueva ley. Basicamente en lo que consiste esta ley es en informar
que estamos recogiendo datos, explicar como se van a tratar, explicar cuales
son los fines, el tiempo que se van a almacenar dentro de la empresa y como se

van a proteger, y luego la persona tiene que aceptar esos términos.

2.5 GESTION DE LOS DATOS PARA UN RENDIMIENTO SATISFACTORIO

Segun los investigadores del MIT, McAfee y Brynjoffson, una buena gestién de
los datos tiene que ser ejercida en 5 apartados:

1. Liderazgo: No solo basta con tener buenos datos, si no que tendremos
que saber que es lo que tenemos que conseguir a partir de esos datos.
Los lideres tendran que usar estos datos para ver oportunidades, la
evolucion del mercado, etc.

2. Gestion del talento: El Big Data trae consigo nuevas profesiones, como
los analistas y cientificos de datos. Las empresas demandaran cada vez
mas este tipo de profesionales, que tendran que tener aptitudes para la
estadistica y para organizar y visualizar informacion.

El cientifico de datos se diferencia del analista en que estos se centran en
la toma de decisiones ademas de en el analisis. Por tanto, las funciones
que tienen son:

1. Buscar las fuentes de datos que sean interesantes

2. Limpiar aquellos datos que son prescindibles
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3. Una vez juntados los datos los analizaran desde distintas
perspectivas para encontrar valor
4. Finalmente aportar ideas que saquen provecho de los datos.
El cientifico de datos es una persona que tiene que entender el negocio y
también tiene que entender la tecnologia usada. Tiene que saber
entender los datos para poder agregar valor.

3. Tecnologia: Las herramientas para guardar y analizar los datos son cada
vez mas asequibles.

4. Toma de decisiones: Una vez que esta definido el objetivo a alcanzar,
tendremos que identificar la informacién necesaria. A mayor volumen,
menos datos pasaran desapercibidos, pero tenemos que encontrar el
punto 6ptimo para evitar perder eficiencia y que el modelo no sea
excesivamente complejo.

5. Cultura corporativa: cuando los datos sean analizados, tienen que mostrar
el resultado de manera simple y entendible para todo el mundo, y las
herramientas para el analisis deben de ser simples para que la pueda usar

el personal de la empresa.

2.6 CONCEPTOD SOBRE LA GESTION DE DATOS:

‘La ciencia de los datos o data science se refiere a las técnicas y teorias
implicadas en el proceso de adquirir, limpiar, ordenar, procesar, mostrar,
almacenar, los datos que nos pueden ayudar a detectar problemas en nuestro
negocio o a optimizar y mejorar nuestros procesos” (Luis Joyanes, pag 95).
Ejemplo de cédmo las empresas usan el data science son Amazon, la cual
recomienda productos basados en las busquedas del mismo usuario y en las
busquedas de otros usuarios con gustos similares, o Facebook, red social que

recomienda personas que puedes conocer basado en tu lista de amigos.
La inteligencia de negocios en el big data o business intelligence son las

herramientas que sirven para controlar que los datos que tenemos y el analisis

son correctos. (Luis Joyanes, pg 103)
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La analitica del Big Data son los procesos que permiten analizar los datos
rapidamente y sin un coste muy elevado. Hoy en dia no vale con simplemente
tener los datos almacenados, hay que saber qué informacion nos dan estos

datos. Es una de las fases por las que pasan los datos.

2.7 FASES POR LAS QUE PASAN LOS DATOS:

Adquisisién Organizacién

2.7.1 ADQUISICION:

Se buscan los datos necesarios, sean internos o externos a la empresa,
estructurados o desestructurados.

Es necesario tener en mente la pregunta que tratamos de resolver, y a partir de
ella buscaremos los datos adecuados. No tiene sentido recoger datos
innecesarios, ya que ademas de ocupar espacio cuando son almacenados, es

una perdida de tiempo que a la empresa le puede costar dinero.

2.7.2 ORGANIZACION:

Se prepara la informacion para que puede ser analizada y poder sacar los
mejores resultados posibles.

Por ejemplo, en el cluster que he realizado y que explicaré mas adelante, al
empezar he tenido que organizar todos los datos en un Excel para luego
exportarlo al programa SPSS. Y no solo eso, si ho que tienes que poner los datos
de manera correcta para que el programa los lea adecuadamente y tipificar para

poder comparar las variables de manera correcta.

2.7.3 ANALISIS DE DATOS:

Hay diferentes categorias dentro del analisis de datos:
- Laanalitica del Big Data “es el proceso de examinar grandes cantidades
de datos de una variedad de tipos para descubrir patrones ocultos,
correlaciones desconocidas y otra informacion util. Dicha informacién

puede proporcionar ventajas competitivas sobre organizaciones rivales y
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brindar beneficios en los negocios tales como un marketing mas eficiente
y un aumento de los ingresos” (Luis Joyanes Aguilar. Big Data, Analisis

de grandes volumenes de datos en organizaciones pg 243)

La analitica web se centra en los datos de las paginas web. La dificultad
es encontrar los datos que son significativos, ya que hay una gran
cantidad de datos que no aportan ninguna informaciéon. Para saber
diferenciar la informacion relevante de la que no lo es, segun Luis
Joyanes, se usan métricas tales como:

o Visitas: numero de veces que se accede a una pagina web.

o Visitantes: personas que acceden. No es relevante porque si un
visitante accede varias veces, solo se le cuenta una vez.

o Visitante unico: numero de personas diferentes que acceden a un
sitio web

o Tiempo en la pagina

o Tasa de rebote: cuando las personas pasan poco tiempo en la
pagina web y no hacen clics. Es decir, que no es de interés para el
visitante.

o Tasa de conversion: Es el porcentaje de resultados conseguidos
por el numero de visitantes unicos. Por ejemplo, si de 100.000
visitantes, 29.000 leen el articulo de la pagina web, la tasa de
conversion es de casi un 30%.

o Compromiso: Razones por las que un visitante decide visitar una

pagina web en vez de otra. Es de las métricas mas dificiles.

Los KPI (Key Performance Indicator) o indicadores claves de desempefio
se han definido por varios autores como las métricas que ayudan a
conseguir los objetivos del negocio. Todos los KPI son métricas, pero no
todas las métricas son KPI.

Una vez que estan definidas las métricas y los KPI se realizan los informes
que permiten analizar los datos, y el objetivo de estos informes es facilitar
la toma de decisiones.

En Google Analytics hay tres tipos de informes: el estandar (datos sobre

los visitantes, el origen de las visitas, conversiones...), el personalizado
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(creados para el usuario con los datos que necesite) y los informes
sociales (informes para saber el impacto de las redes sociales en los
objetivos de la empresa y para saber el valor que aportan las conversiones
realizadas). No nos podemos olvidar que los datos se pueden y se deben
segmentar para hacer un mejor analisis. Google Analytics permite
segmentar segun usuarios nuevos, Vvisitas recurrentes, visitas con

conversiones...

Analitica Mévil es un campo dentro de la analitica web y pretende
recoger y analizar los datos de los smartphones. Estos datos nos daran
informacion sobre quién usa la aplicacion, qué demandan estos usuarios

y como funciona el sitio web desde terminales moviles.

La analitica social es la disciplina que analiza, mide y pone en contexto
los datos no estructurados de correos electronicos, blogs, redes sociales,
mensajeria instantanea, etc.

A medida que aumentan los datos de este tipo, mas complejo es su
analisis. Se debe de identificar los datos relevantes entre los miles y
millones de datos, datos que en muchos casos son no estructurados. Y
también hay que tener en cuenta que el numero de datos crece cada dia
mas, debido al crecimiento casi a diario de personas con moviles y
tabletas a su disposicion..

Las métricas que utiliza la analitica social son los seguidores, las
publicaciones, la audiencia potencial, el numero de visitas a la pagina
web, trending topics...

Las métricas que sirven para planear y cumplir los objetivos empresariales
especificos son los indicadores clave de rendimiento.

Gracias a las nuevas tecnologias es posible analizar automaticamente la
opinion o sentimiento de los comentarios escritos en las redes sociales.
Este analisis es comunmente denominado analisis de sentimientos y lo
que hace es traducir estos sentimientos a indicadores medibles que
puedan aportar informacion a la empresa. Es muy util para que la empresa
tenga una idea sobre la opinién general que se tiene sobre una marca,

conversaciones entre usuarios, detectar nuevas tendencias. ..
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2.7.4 DECISION:

Tomar decisiones a tiempo para poder aprovechar las ventajas que te da el
analisis de los datos.

La direccion comunicara la decision tomada al resto de miembros de la
organizacion con el objetivo de que todos participen en conseguir los objetivos
gue se piensan posibles tras haber analizado los datos.

Esta decision va enfocada a aumentar la competitividad de la empresa y a ser
mas eficientes. Todos los procesos anteriores nos sirven para entender mejor a
los clientes y a la propia empresa, pero el buen resultado de la empresa
dependera de que una vez que tenemos la informacién y la hemos interpretado

correctamente tomemos las decisiones correctas.
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3 ¢QUE ES EL MACHINE LEARNIG?

“El término Machine Learning se refiere a la deteccion automatica de patrones
significativos en los datos” (Shalev-Shwartz, S. and Ben-David, S, 2014), y para
ello se utilizan distintos algoritmos. En otras palabras, cuando hablamos de
Machine Learning, estamos hablando de la disciplina de la Inteligencia Artificial

gue se centra en aprender un modelo determinado basandose en unos datos.

El Big Data esta relacionado con el Machine Learning porque cuantos mas datos,
mas adecuado sera el algoritmo usado (Normalmente, se forman primero los
algoritmos y mas tarde se afaden los datos, pero en el caso del Machine
Learning es justo el proceso inverso: se recogen los datos y a partir de ellos se
forma el algoritmo). Sin suficientes datos no vamos a poder hacer buenas
predicciones, puesto que lo tendremos mas dificil para detectar cualquier
cambio.

Pero el hecho de que necesitemos muchos datos no significa que nos valga
cualquiera: hay que comprobar que los datos sean adecuados, que estén bien
contextualizados y que sean suficientes. No vale para nada tener unos datos si
no los entendemos y no los sabemos poner en contexto.

En los ultimos afos se ha discutido la importancia de la correlacion de datos. A
pesar de reconocer su importancia, se llegd a la conclusion de que puede llevar
a confusiones: “Puede haber una correlacion entre la caida de las hojas de los
arboles y la compra de abrigos. Las dos cosas pasan a la vez por la bajada de
temperaturas, pero no hay ninguna relacion entre hojas y abrigos” (Machine

Learning for Dummies pg 21)

El principal reto es saber qué datos necesitamos y en qué cantidad para que el
algoritmo de Machine Learning usado sea fiable y poder hacer unos buenos
analisis. Si tenemos un buen analisis, podremos llegar a anticipar el futuro. Las
predicciones del futuro estan basadas en datos histéricos y a partir de modelos
predictivos puede llegar a reaccionar ante cambios en el ambiente de la

empresa.
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Los analisis que se hacen suelen ser:
- descriptivos: se usan para conocer la empresa, y para ello es necesario
comprender los datos historicos.
- predictivos: sirven para anticipar cambios observando patrones en los
datos. En estos analisis es necesario actualizar constantemente los datos

para no pasar por alto ningun cambio de tendencia.

La estadistica y la mineria de datos son dos disciplinas imprescindibles dentro
del Machine Learning:

- La estadistica lo que hace es analizar los datos, y en un modelo
estadistico lo que se hace es ver la validez de un algoritmo para saber si
es adecuado para hacer predicciones.

- La mineria de datos “es un proceso interactivo que extrae patrones
predictivos ocultos en los datos usando tecnologias de Inteligencia
Artifical y la estadistica” (Mena 1999. Citado por Aluja)

“Los datos almacenados son un tesoro para las organizaciones. Es donde se
guardan las interacciones pasadas con los clientes, la contabilidad de sus
procesos internos, y representan la memoria de la organizacion. Pero con tener
memoria no es suficiente, hay que pasar a la accion inteligente sobre los datos
para extraer la informacion que almacenan. Este es el objetivo de la Mineria de
Datos” (Aluja T.)

El Machine Learning es una de las disciplinas de la Inteligencia Artificial, y este
a su vez tiene distintas modalidades dependiendo del volumen y del tipo de
datos:
1. Aprendizaje supervisado: Permite buscar patrones en datos historicos
qgue suelen estar etiquetados.
Existe dos tipos de aprendizaje supervisado: de regresion y de
clasificacion. La regresion predice valores continuos, y la clasificacion
asigna distintas categorias dentro de un conjunto de datos.
2. Aprendizaje sin supervision: Es la modalidad adecuada cuando
tenemos muchos datos que no estan etiquetados de ninguna manera,

por ejemplo, datos sacados de las redes sociales. “Su funcién es
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la agrupacion, por lo que el algoritmo deberia catalogar por similitud y
poder crear grupos, sin tener la capacidad de definir cdmo es cada
individualidad de cada uno de los integrantes del grupo” (Zambrano J.
online)

Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo recibe feedback del analisis de
los datos por lo que poco a poco va aprendiendo. Es un sistema de
aprendizaje basado en prueba y error. Es el modelo usado en un
monton de robots y coches automaticos.

Redes neurales y aprendizaje profundo: Las redes neuronales es un
modelo basado en varias unidades conectadas (neuronas). Cada
conexién puede transmitir informacién (sefiales) de una neurona a
otra. Las neuronas que reciben la informacion, la procesan, y la
mandan a otras neuronas que estas conectadas a ella. Como
resultado de estas transmisiones, decimos que este modelo tiene
como minimo tres niveles: input (0 entrada), nivel en el que se reciben
los datos y sus probabilidades; nivel oculto, que es la capa en donde
se procesan los datos, se asignan pesos a las probabilidades y se
conectan los nodos de entrada y salida; y nivel de outputs (o salidas)
en la que se extrae la informacion media que se ha ido transmitiendo
de neurona a neurona. Representan los valores de la prediccion.

El aprendizaje profundo es un modelo de Machine Learning muy
similar a las redes neuronales, pero con la diferencia que tiene varias

capas ocultas.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
trada 1
@ .
trada 2 @

Salid:

v (O

trada 3 /@

—(
s ®/~@

—

*Fuente sacada de google imagenes (https://images.app.goo.gl/Pn8npDMaMNtQekSS9)
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Los algoritmos son instrucciones a los ordenadores para que sepan cOmMo

interactuar, manipular y transformar los datos. Los algoritmos del Machine

learning son distintos del resto de algoritmos porque en este caso, los datos van

creando el algoritmo, por lo que, a mayor numero de datos, mas exacto sera el

algoritmo. En el resto de algoritmos (aquellos que no pertenecen al Machine

Learning), el programador crea el algoritmo en un primer momento para luego

usarlo con distintos datos.

Los tipos de algoritmos que usa el Machine Learning son:

Modelo

Tipos de datos

Bayes

Este algoritmo hace suposiciones anticipadas sobre
la posible distribucion de la respuesta, y se basa en
el modelo estadistico bayesiano.

Es especialmente util cuando no tenemos datos
suficientes como para hacer un modelo fuerte y sin
errores.

Es clave tener informacion previa de los datos
(informacion a priori), ya que a partir de aqui se
calcula la probabilidad a posteriori. Debido a que
tenemos que conocer y clasificar los datos con
anterioridad, estamos hablando de aprendizaje

supervisado

Cluster

Es un método que se usa con aquellos datos que
aun no han sido etiquetados, por lo que
pertenece al aprendizaje sin supervisién. Lo que
hace este algoritmo es dividir los datos en distintos
grupos, de manera que los datos que pertenecen a
un mismo grupo son entre ellos lo mas homogéneos
posible, y consecuentemente, con respecto a otros

grupos, son heterogéneos.

Arboles de toma de

decisiones

Este algoritmo representa las decisiones de manera
que podemos ver visualmente cual es la estrategia

que debemos seguir para alcanzar un obijetivo.
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Modelo

Tipos de datos

Cada condicion (nodo) se divide en distintas ramas
hasta que estas ramas no se dividen mas (entonces
se denominan hojas)

Lo positivo de este algoritmo es que se puede usar
en datos numéricos y categéricos, pero, sin
embargo, es muy facil tender al sobreajuste, o que
pequefios cambios en los datos hagan que haya
unas variaciones grandes en el arbol de toma de

decision.

Reduccidn de la
dimensionalidad o

Reduccidén de datos

Dentro del Machine Learning hay veces en los que
tenemos demasiadas variables y demasiada
informacion, y esto, en muchos casos nos dificulta
poder analizar y trabajar con los datos.

Lo que hace este logaritmo es reducir las variables al
minimo necesario, de manera que no tenemos datos
redundantes.

Este modelo es complejo y a su vez se divide en dos
modelos matematicos que son:

- seleccion de variables - se trata de escoger
las variables mas significativas. Para ello se
usa la asociacion y la correlacion)

- analisis de componentes principales - se
construye una variable nueva a partir de la

fusion de dos ya existentes

Algoritmos basados

en la instancia

Se crea un modelo a partir de una base de datos y
luego se van afiadiendo nuevos datos. El objetivo es
hacer una prediccion comparando la similitud de los

nuevos datos con los datos de la base inicial.

Redes Neuronales y

Aprendizaje profundo

Este modelo ha sido previamente mencionado, pero
podemos anadir que es un modelo que se usa con
datos sin etiquetar y sin ninguna estructura. La

intencion es copiar como la informacion pasa por las
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Modelo

Tipos de datos

neuronas del cerebro humano. Las neuronas que
reciben la informacidn, la procesan, y la mandan a
otras neuronas que estas conectadas a ella.

Este algoritmo se usa mucho en analisis de
comercializacién (ver si una campafa de publicidad
tendra éxito o no), analizar procesos industriales,

predecir los movimientos de una accion, etc.

Regresion lineal

Es un algoritmo dentro del aprendizaje supervisado
que mide la correlacion entre datos para ver la
relacion que hay entre estos.

Lo que hay que tener en cuenta es que las
predicciones de este modelo se basan en datos
histéricos y que no vamos a tener unas buenas
predicciones si no entendemos a la perfeccion el

contexto en el que se encuentran los datos.

Regularizacion para

evitar el sobreajuste

Este algoritmo se puede aplicar en cualquier modelo
de machine learning. Lo que pretende es modificar
el modelo para que no haya un sobreajuste que de
unas predicciones inadecuadas.

El sobreajuste ocurre porque los modelos son
creados para unos datos en concreto, por lo que no

valen para todos los datos.

Sistemas basados en

reglas

Este algoritmo es de los mas faciles de entender, ya
que simplemente consiste en una regla formada por
una premisa y por una conclusion (si x 2 entonces
y).

Las conclusiones se pueden sacar por modus
ponens (Hay una regla: si X es cierto, Y es cierto. El
hecho es que x sea cierto, implica Y también es

cierto) o modus Tollems (La regla seria la siguiente:
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Modelo

Tipos de datos

Si X es cierto, Y es cierto. El hecho es que Y sea

falso implica que X también es falsa)
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4 CLUSTER

El algoritmo del cluster permite trabajar con datos sin estar clasificados. Por
norma general, no hay una regla que establezca si estamos ante un buen cluster
o no. Va a depender mucho de usuario y de la necesidad que pretenda satisfacer:
podemos estar interesados en buscar grupos de datos homogéneos, grupos
naturales que nos ayuden a descubrir nuevas cosas acerca de los datos que

tenemos, o podemos querer agrupar los datos en grupos segun su utilidad.

Lo que va a hacer el algoritmo es crear distintos grupos con los datos que sean
homogéneos y luego va a comprobar que estos grupos sean heterogéneos entre

ellos.

Ejemplos de aplicaciones del analisis cluster en diferentes campos:

1. Marketing: Pueden ser usado para descubrir nuevos segmentos de
consumidores. Esta técnica se denomina segmentacion dentro de esta
disciplina.

2. Biologia: Lo utilizan para clasificar a las diferentes especies de plantas y
animales.

3. Librerias: Lo utilizan para diferenciar los libros segun los temas o la
informacion.

4. Seqguros: Es usado para conocer a los clientes, sus pdlizas y los fraudes.
5. Planificacién urbana: Se crean distintos grupos para estudiar los distintos
hogares.

6. Estudios de terremotos: Se puede determinar cuales son las zonas de

peligro basandonos en las zonas que han sufrido un terremoto.
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4.1 ANALISIS CLUSTER

El analisis cluster es una técnica multivalente que agrupa objetos, individuos,
etc. y se basa en las caracteristicas que forman estos objetos.

El objetivo buscado en la mayoria de los analisis cluster es identificar un
pequefio numero de grupos de manera que los elementos que pertenezcan a
un grupo son mas similares entre ellos que los que forman otro grupo. Lo que
se hace es reducir informacién. Pasamos de tener un conjunto de n elementos
a tener g grupos (siempre n>g).

La diferencia del analisis cluster con respecto a otras técnicas de agrupacion

es que en este caso no conocemos los grupos a priori.

4.2 DESCRIPCION DEL PROCESO

El proceso habitualmente comienza de la siguiente manera:

1. tomamos n objetos de los cuales obtenemos p individuos de cada uno
de ellos

2. La matriz de datos nxp va a transformarse en una matriz nxn de
semejanzas/similitudes o distancias, donde las semejanzas o distancias
se establecen entre bases de objetos a través de las p variables.

3. El siguiente paso es seleccionar un algoritmo de agrupacion
(clusterizacion). Este algoritmo define las reglas para agrupar objetos en
diferentes grupos teniendo en cuenta la semejanza entre los objetos.

4. El objetivo es llegar a agrupar los objetos que muestran una elevada

homogeneidad interna y una alta heterogeneidad externa.

4.3 MEDIDAS DE SIMILARIDAD

Las medidas de similaridad se pueden clasificar en dos clases segun los datos
disponibles. Si los datos son de naturaleza cualitativa, se usaran medidas de
asociacion, y si los datos se pueden medir de alguna manera, es decir, son de

naturaleza cuantitativa, usaremos medidas de distancia.

24



4.3.1 MEDIDAS DE DISTANCIA (datos cuantitativos)

Asumimos que los datos han sido recogidos de n objetos. Cada objeto esta
representado por un vector > X’ = (xy, %, ..., )

Las medidas se suelen basar en la métrica Minkowski
P 1/7'
. T
dl] = {Z |xik — X]kl }
K=1

- distancia euclidea (r=2 en la métrica Minkowski):

P 1/2
dl] = {lel’k - Xjklz}
K=1

Ejemplo:
Personas Pesos en libras Altura en pies Altura pulgadas
A 160 5,5 66
B 163 6,2 74,4
C 165 6,0 72

Utilizando la métrica euclidea, las distancias entre las personas son:

dag > (32+0,72)12 = 3,08
dac 2 (5%+0,5%)"2 = 5,02 - menos similar
dsc = (22+0,22)"2 = 2,01 - mas similar

Hay casos en los que esta distancia no es correcta por errores en la escala
de medidas que usamos. Si utilizasemos, por ejemplo, pulgadas para

medir la altura, ya no tendriamos las mismas conclusiones:
das = (32+8,4%)"? = 8,92 - menos similar
dac = (5%+62)"? = 7,81

dsc = (22+2,42)'2 = 3,12 - mas similar

Es por esto, que en muchas ocasiones (por no decir la mayoria), cuando

no se tiene la misma escala se decide tipificar.
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- distancia absoluta o city black (r=1 en la métrica Minkowski)

P
dij = {leik - xjkl}

k=1

4.3.2 MEDIDAS DE ASOCIACION (datos cualitativos)

Este tipo de medidas toman valores del rango 0 - 1 y estan basadas en el
razonamiento que 2 individuos pueden ser vistos como similares si comparten
ciertos atributos.

Cada variable va a reflejar la presencia o la ausencia del atributo:

P 1 2 3 4 5
A

A 0 1 1 0 1

B 1 0 1 0 0

Con los anteriores datos se construye una tabla de doble entrada

m PERSONA A

< + -

% 2 (grupo a) 1(grupo b) 3

% 2(grupo ¢) 1(grupo d) 3

E 4 2 6
Algunas de las medidas que se definen para este tipo de datos son:
1 - a+CI;:i‘i+d e = 3/6 2 - a+CI;+C = 2/5 Zaicl;+c -

2(a+d) _ a _
2(a+b)+b+c 6/10 - a+2(b+c) 2/8 3~ a+b+c+d 2/6

Como podemos ver, las medidas difieren entre ellas, por lo que la eleccién es

una cuestién a discutir, pues proporcionan valores distintos para el mismo

conjunto de datos.
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4.4 TECNICAS DE AGRUPACION:

Hay métodos jerarquicos y no jerarquicos.

4.4.1 Métodos jerarquicos:

Estos modelos tratan de fusionar o dividir los datos. Dentro de estos métodos
podemos hablar de:
e Meétodos aglomerativos: fusionan el conjunto de n objetos en diferentes
grupos.
e Meétodos disociativos: parten de un conjunto de n objetos y van realizando
subdivisiones.
Ambos métodos parten de un Dendograma que es un diagrama de arbol que

muestra las fusiones o divisiones realizadas en cada nivel.

4.4.1.1 Métodos Aglomerativos:

Este modelo funciona de la siguiente manera: en el primer nivel, cada objeto
pertenece a un propio cluster. En el siguiente nivel, los dos o mas objetos que
son mas cercanos se fusionan. En el tercer nivel se afiade un nuevo objeto al
cluster con dos objetos (pasamos a tener un cluster con tres objetos) o se crea
un nuevo cluster de dos objetos. El proceso podria continuar hasta tener un solo
cluster de n objetos.
Hay dos tipos de técnicas:
- el vecino mas cercano (simple linkage): se basa en la distancia minima.
Selecciona a los dos individuos que tienen la distancia mas corta entre
ellos para que formen el primer cluster y luego, una vez formado este

primer cluster se siguen juntado los individuos con la minima distancia.

Ejemplo:
A B C DE
0 1 5 6 8 >
1 0 3 87 ov
5 3 0 4 6 A
6 8 4 0 2 o
8 7 6 2 0
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En el primer nivel, los individuos A y B forman el primer cluster por ser los
mas cercanos, y como ya hemos seleccionado el cluster, el siguiente paso
es calcular la distancia entre el cluster y los demas individuos para formar

otra matriz de distancias:

d(A,B),C% min (dAC,dBC) = dBC =3 AB C D E
03 6 7\ &

. 3 0 4 6
d(a,8),0=2> min (dap,dep) = dac =6 40 2 8
7 6 2 0/ ™

diaB),e> min (dag,dse) = dge =7

Con esta nueva matriz, la distancia mas pequefa es dpg, por tanto, los

individuos D y E forman un segundo cluster:

d(ag),c™> min (dac,dsc) = dec= 3 AB C DE
0 3 6 é
d(aB),(0,5=> min (dap,dae,dep,dse) = das,p =6 (3 0 4) A
6 4 0/ S
dio,e,c™> min (doc,dec) = doc = 4 &

En esta nueva matriz, la distancia mas pequefa es das)c, por tanto, un
individuo C acompafia al primer cluster que contiene a los individuos A y
B.

Por tanto el dendograma quedaria asi:

w

: T
Tl R

A B C D E

- El vecino mas lejano: Es exactamente igual al método anterior, pero
con la diferencia de que en vez de buscar la distancia minima se busca

la maxima con el objetivo de separar a los individuos mas heterogéneos.
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diaB),c2> max (dac,dsc) =dsc =5 AB C D E
0 5 8 8 é
5 0 4 6
d(a,8),0=> max (dap,dep) = dsc = 8 8 4 0 2 a
8 6 2 0/ °
diaB),e> max (dae,dse) = dae = 8 t
>
dia,B),c=> max (dac,dsc) = dac=5 AB C
0 5 8 é
d(a,B),(0,5y max (dap,dae,dsp,dse) =8 (5 0 6) a
8 6 0/ g
d(p,),c=> max (doc,dec) =6 o

w

:

. 1

A B C D E

Enlace promedio: La distancia entre clusters es definida como el
promedio de la distancia entre todos los componentes de los objetos.
Dentro de los diferentes métodos propuestos para calcular el promedio de

las distancias, este es el que vamos a proponer:

1 Z _ Z _ dij dij = distancia entre iy j (cada uno
nin; L&) pertenece a un cluster distinto)
L ni nij =>n° objetos en los clusters

Usando el ejemplo anterior tenemos:

1 543
dp)c = mdAc +dpc = - = 4

1 6+8
dapp = mdAD +dpp = - = 7

1 8+4+7
dpe = mdAE +dgg = = 7,5

AB C D

0 4 7 75\ »
4 0 4 6 s
7 4 0 2 @
75 6 2 0 )
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El siguiente cluster estara formado por los individuos D y E

1 5+3
dapyc = 57dac tdpc =— =4

1 6+8+8+7 29
dup)(pE) = 55 ap + dag +dpp +dpp = ——— ==

4+6
R

1
d(DE)C = mdnc +dgc = 2

AB C DE
0 4 29/4\ &
4 0 5 A
29/4 5 0 o
esl

Método de Ward: Este método se basa en la pérdida de informacion
resultante de la agrupacion de individuos en un cluster, medida a través
de la suma al cuadrado de las desviaciones de cada observacion respecto
a la medida del cluster a la que pertenece.

La regla de la agrupacion descansa en el aumento de la suma de los
errores al cuadrado producido por la combinacion de cada posible par de
cluster. Este valor llamado EES es utilizado como una funcién objetivo.
La primera etapa lo que hace es asignar un cluster a cada individuo:

A= 2 B=5 C=9 D=10 E=15

En la segunda etapa consiste en buscar que combinaciéon de clusters
produce el menor incremento en el valor de E.E.S. usando la siguiente

férmula:
n o nj )
]Z:l(;xizj _n_j ;xij )
Luego:
AB = 22452 —-(2+5)2
4,5 32
AE = 22 4152 —~(2 + 15)?

AD= 22 +10% -~ (2 + 10)?

AC= 22+9%-~(2+9)?
24,5 98
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BC=52+9>-2(5+9)*=8 CD=92 + 102 — (9 + 10)? =

BD= 52+ 102 — (5 +10)? = 0,5
— 02 2 1 2 =
12,5 CE=9°+15 5 (9+15)
BE = 52 + 152 — (5 + 15)2 = 24,5
- 102 2_ 1 2
60,5 DE =10° + 15 . (10 + 15)
=18

En la tercera etapa seguimos intentando hallar la combinaciéon que
produce el minimo incremento de EES, pero teniendo en cuenta el cluster

de la segunda etapa:

CDA=22+92+10% —2(2+9+10)2 =38

CDB =52+ 92 +10% -2 (5+ 9+ 10)2 = 14
CDE = 152 + 9% + 102 — 2 (15 + 9 + 10)2 = 28,66

AB =45
AE =98
BE =60,5

En la cuarta etapa tenemos formados dos grupos de clusters, por lo que

para hallar el minimo de incremento de EES quedaria algo asi:
ABCD =22 + 52 + 9% + 102 = (2 + 5+ 9 + 10)? = 41

ABE= 152 + 22 + 52 — (15 + 2+ 5)? = 108,66

CDE = 28,66

En este ejemplo, llegamos a la ultima combinacion en la quinta etapa:

ABCDE=22+52+152+92+102—§(2+5+15+9+10)2=113,2

1L

L
A B C D E

|_
|
|
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4.4.2 Métodos no jerarguicos:

Estos métodos no requieren que la localizacion de un objeto en el cluster sea
definitiva. Estas técnicas estan basadas en la optimizacion de algun criterio
predefinido.
Las distintas técnicas que vamos a ver difieren de:

- como comienzan los clusters.

- Como se colocan los objetos en los clusters.

- Como alguno o todos los objetos son recolocados en los clusters

4.4.2.1 K-Medias:
Tomamos “n” individuos y sobre el analizamos “p” medidas de variable.

xij = valor del individuo i en la variable j

Asumiremos que las medidas analizadas permiten aplicar la distancia euclidea

entre individuos.

Sea P(n,k) = la particiébn que resulta de que cada uno de los individuos sea

colocado en uno de los k cluster.

Sea x(l,j) media de la variable j en el cluster |

N(i) n® de individuos pertenecientes al cluster |

Utilizando esta notacidon podremos expresar la distancia entre el individuo i y el
cluster | como:

1/2
p /

D@, ) = Z [x(m') —)?a,n]z

j=1
Definiendo por:

E(PK)) = ) DI )P

al error de los componentes de particion

I(i) = cluster que contiene al individuo i
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D(i,I(i)) = distancia euclidea entre el individuo i y la media de clusters que

contiene el individuo

El procedimiento es el siguiente: Buscar para una particion el menor
componente de error (Por ejemplo, moviendo los individuos de uno a otro
cluster hasta no trasladar un individuo que produzca una reduccion en el

sumatorio).

Una variedad de sugerencias se ha ofrecido para formar los k primeros puntos
usados como estimadores iniciales de los centros de los clusters:
1. elegir los k primeros objetos en la muestra como los primeros k clusters
2. elegir los k objetos mutuamente mas alejados

3. elegir los k cluster iniciales basado en un conocimiento “a priori”

Ejemplo:
Nutrientes en los tipos de pecado

Tipo de Energia Grasa Calcio Suma (i) Ai
pescado
1 5 9 20 34 1,285
2 6 11 2 19 0,367
3 4 5 20 29 0,979
4 6 9 46 61 2,938
5 5 7 1 13 0
6 3 1 12 16 0,183

1 paso: Vamos a formar 3 qrupos.

_K (suma(i)—Min)

El criterio de agrupamiento es Ai Mar—Min)+1

Cluster 1 = (2,5,6)
Cluster 2 > (1,3)
Cluster 3 > (4)

2 paso: Calculamos las medias de cada variable para cada cluster.

Energia Grasa Calcio
Cluster 1 (6+5+3)/3=14/3 (11+7+1)/3=19/3 | (2+1+12)/3=5
Cluster 2 (5t4)/2=9/2 (9t5)2=17 (20+20)/2 = 20
Cluster 3 6 9 46
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3 paso: Calculamos las distancias de cada individuo a la media de su cluster:

1/2

14, 19, 5
Doy = |(6= 3+ (11 =) + (2= 5)

Y a continuacion calculamos el error de los componentes de la particion:
E(P(6,3)) = D(2,1)?+ D(51)? + D(6,1)® + D(1,2)? + D(3,2)* + D(4,3)?
E(P(6,3)) = 137,805

4 paso: Reubicacion de objetos

Comprobamos si cualquier movimiento de un objeto a otro cluster produce una
reduccion en E. Para ello calculamos el siguiente valor:

Rl(i) | = n(i)D(i,1)? . n(@@)D(,L(I))* n(l) es el numero de “casos” en el

cluster |
D+1 1(N)-1 : . - ;
n®) n(1M) I(i) es el cluster que tiene el caso i

Para el primer objeto los calculos son:
D(1,1)?= (5-14/3)? + (9-19/3)? + (20-5)? = 232, 22
D(1,2)?= (5-9/2)? + (9-7)? + (20-20)? = 4,25

D(1,3)2= (5-6) + (9-9)2 + (20-46)2 = 4,25

3
R2(1),1= 5% 232,22 — 5=+ 425> 0
R2(1),3 L 677 4,25 >0
= * —_ *

T 1+1 2-1 "

Vemos que pasar el objeto 1 al cluster 1 o al cluster 3 produce un aumento en

E. Esto mismo sucede para los objetos 2,3,4,5. Para el objeto 6

D(6,1)2= (3-14/3)2 + (1-19/3)2 + (12-5) = 80,21
D(6,2)2= (3-9/2)2 + (1-7)2 + (12-20)? = 102,25
D(6,3)2= (3-6)2 + (1-9) + (12-46)2 = 1229

2
* 102,25 —

R1(6),2 =57 3-1

* 80,21 = —52,15
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1
R1(6),3 =1—*1229— * 80,21 >0

+1 3—-1

Pasar el objeto 6 del cluster 1 al 2 produce una reduccion en E de -52,15
El nuevo error es 137,805 — 52,15 = 85,655

Los clusters resultantes son:

Cluster 1 > (2,5)
Cluster 2 > (1,3,6)
Cluster 3 > (4)

5 paso: Volvemos a calcular las medias de cada variable para cada cluster:

Energia Grasa Calcio
Cluster 1 11/3 9 3/2
Cluster 2 4 5 52/3
Cluster 3 6 9 46

Y repetimos todos los calculos del 4 paso. Si no produce ninguna reduccién en
E, estos seran los clusters resultantes.

La inspeccion de la ultima tabla nos lleva a la conclusion que el calcio es la
variable dominante, y los tres grupos formados se caracterizan por su
contenido en calcio: grupo 1 es bajo en calcio, grupo 2 es medio en calcio y

grupo 3 es alto en calcio.
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4.5 VALIDACION DE LAS SOLUCIONES CLUSTER

Hay una serie de cuestiones que deben ser tenidas en cuenta ante una
solucion de cluster dada:

1. coémo difieren los clusters.

2. cual es el numero 6ptimo de cluster.

3. Como de bueno es el ajuste de la solucion.

Validar la calidad de la solucion cluster es una cuestidon particularmente
problematica, pero sumamente importante. Es por ello que siempre hay que

hacer los siguientes pasos:

a) Comparacion entre clusters: Una vez que los objetos han sido agrupados,
necesitamos comparar los diferentes clusters para tener una idea de como
difieren. Una aproximacion simple es comparar las medias y varianzas
respecto a las p variables utilizadas para calcular la semejanza entre objetos
o respecto a un conjunto externo de variables, cuya informacion esta
disponible para todos los miembros de los clusters, pero que no fue utilizado
en el proceso de agrupamiento.

Otra posibilidad radica en someter los clusters a un analisis discriminante.
Este determina que variables han contribuido de manera mas importante a
los diferentes perfiles entre los clusters, ademas de ser una herramienta
para predecir los futuros miembros de un cluster a partir de una muestra de

objetos.

b) Numero éptimo de cluster: El hecho de que se formen muchos o pocos
clusters nos puede complicar mucho el analisis. En el caso de haber
formado muchos clusters nos encontraremos con el problema de que
probablemente no podamos interpretar la informacion, y en el caso de haber
formado muy pocos clusters lo mas probable es que tomemos una decision
incorrecta por una pérdida importante de informacién.

Alguno de los métodos propuestos por Eduardo Morales y que se usan para
encontrar el numero adecuado de clusters es la visualizacion del conjunto de

datos (funciona solo en el caso de tener dos dimensiones, ya que se puede
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representar facilmente en unos ejes y ver como se agrupan los datos en
clusters) y también se puede calcular a través de establecer unas reglas que
se basan en la estadistica (por ejemplo, el error cuadratico, propiedades
geopmétricas o estadistica de los datos, la disimilaridad o similaridad, etc) y
finalmente la optimizacion de alguna funcion de criterio bajo el modelo de
mezcla de probabilidades.

Todos estos modelos llevan una complicada base estadistica, por lo que no

los explicaré en este trabajo.

c) Medidas de calidad: con estas medidas se estudia que agrupacion es mejor.
Eduardo Morales las divide en dos tipos de clases: evaluacion interna (entre
los grupos generados en el cluster) y evaluacion externa (entre los grupos
conocidos).

Los indices usados son:
o Indice Davies-Bouldin (interna): El algoritmo que nos de el valor

menor, sera el mejor

Donde n = nimero de clusters
C = centroide de cada cluster

o = distancia promedio de todos los elementos en el cluster.

o Indice Dunn (interna): busca identificar clusters densos y
claramente separados. Cuanto mayor sea el valor del indice,
mejor.

_min ggcj<n d(i))
maxi<psn d' (k)

d(i,j) = distancia dentre los clusters i y j. Pueden usarse los
centroides

d’(k) = distancia intra cluster k

37



Coeficiente de Silueta (interna): Contrasta la distancia promedio
de elementos en el mismo cluster con la distancia promedio de
elementos en otros clusters. Elementos con alto valor se
consideran bien agrupados, mientras que objetos con medidas

bajas se consideran outliers.

Purity (externa): mide en que medida los clusters contienen una

sola clase:
M = clusters
1 D = clases
N maxgep|m N d|
meM N = datos

indice Rand (externa): Mide que tan parecidos son los clusters a

las clases:
TP = True Positive
TN = True Negative
R] = — P¥TN FP = False Positive
TP+FP+TN+EN FN= False negative

F-Measure (externo): Puede balancear los falsos negativos

usando precision (P) y recuento (R)

_ (B%+1)+PxR TP R=_TP
B = B2«p+R =Trrrr Y N T Thien

indice de Jaccard (externo): mide la similaridad entre dos grupos.
Los elementos comunes entre los dos grupos entre los elementos
de los dos grupos:

|JAnB| _ TP
[AUB] TP+ FP+FN

J(A,B) =
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4.6 RECOMENDACIONES FINALES

1.

La mayor parte de técnicas cluster son muy sensibles a la presencia de
valores atipicos, por lo que estos datos deben ser eliminados
previamente de los analisis para evitar confusiones. Normalmente, son

los valores extremos los que se eliminan.

La cuestion sobre qué medidas de distancia o similaridad es mejor sigue
aun sin ser contestada, aunque la mas usada es la distancia euclidea.
No hay una distancia mejor que otra, asi que en los analisis cluster se

podra usar aquella que resulte mas comoda o adecuada al caso.

Las técnicas de optimizacion siguen teniendo dificultades al utilizarse en
muestras grandes por la cantidad de calculos necesarios (tiempo de
computacion en el ordenador). La optimizacion, cuando es en mas de
dos dimensiones (y esto sucede en la gran mayoria de los casos), se
complica bastante, incluso teniendo a nuestra disposicion programas

informaticos avanzados.

Siempre que sea posible los datos deben ser tipificados para asegurar la

estabilidad de las soluciones cluster.
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5 EJEMPLO DE CLUSTER

En el caso del big data, los clusters se suelen hacer con programas informaticos
por la complejidad que tiene trabajar con grandes cantidades de datos. Antes
hemos visto paso a paso como se forma un cluster con poca informacion.

Cuando se hacen cluster con grandes volumenes de informacion en los
ordenadores, en el fondo se estan haciendo los mismos pasos y las mismas
operaciones que si hacemos un cluster con pocos datos a mano. De hecho, se
podria decir que las matematicas que se usan actualmente en los ordenadores
para resolver clusters no es nada novedoso. Si hasta ahora no se podrian hacer
clusters con tantos datos era porque hacerlos llevaba mucho tiempo y porque no
se disponia ni de memoria suficiente para almacenar los datos, ni de programas
informaticos lo suficientemente potentes como para resolver de manera

inmediata el cluster.

Para este trabajo, he escogido variables macroeconémicas de los paises de la
Union Europea con el objetivo de agrupar a estos paises en cluster segun su
similitud. Las variables escogidas fueron: PIB, deuda total, deuda exterior/PIB,
gasto educacion, gasto salud, tasa de desempleo, salario medio, vehiculos cada
1000 habitantes, balanza comercial, tasa de inmigrantes, tasa de emigrantes,
tasa de natalidad, tasa de mortalidad, porcentaje de poblacion en riesgo de

pobreza, esperanza de vida y numero de habitantes.

El programa usado para el analisis cluster fue el SPSS por su simplicidad. Hay
otros programas mas complejos y especializados en este tipo de algoritmos, pero
al no saber usarlos, me decante por SPSS, programa que ya habia usado

anteriormente en alguna asignatura.
Como bien he explicado antes, gracias a estos programas, podemos formar

clusters de manera inmediata. Simplemente tenias que introducir los datos para

formar el cluster y luego interpretarlo y validarlo.
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Al hacer el cluster con el método Ward, el dendograma que nos salio fue el

siguiente:
Dendrograma que utiliza un enlace de Ward
Combinacion de clister de distancia re-escalada
0 ? 110 115 210 2]5

Case 4 4 —|
Case 20 20
Case 19 19 J
Case27 27
Case 6 6
Case24 24 J
Case 8 8
Case16 16 —l
Case 11 11
Case23 23 —
Case26 26
Case 7 7
Case28 28 J -
Case 9 9

Sub
Case12 12
Case 2 2
Case 3 3
Case 15 15
Case 17 17
Case 5 5
Case 22 22 —l —
Case 21 21
Case10 10
Case1s 18 J
Case14 14
Case13 13
Case25 25 J
Case 1 1

Esto nos dice que los paises se agrupan en tres clusters:

Grupo 1: Espafia (10), Italia (18), Grecia (14), Francia (13), Reino Unido
(25) y Alemania (1).

Grupo 2: Dinamarca (7), Suecia (28), Eslovenia (9), Finlandia (12), Austria
(2), Bélgica (3), Holanda (15), Irlanda (17), Chipre (5), Malta (22) y
Luxemburgo (21)

Grupo 3: Bulgaria (4), Lituania (20), Letonia (19), Rumania (27), Croacia
(6), Portugal (24), Eslovaquia (8), Hungria (16), Estonia (11), Polonia (23)
y la Republica Checa (26).
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Aunque en un primer momento nos puede resultar un poco chocante este
resultado de formacion de cluster, tenemos que tener en cuenta que el cluster
se va formando por etapas. En la primera etapa se juntan los paises que son
muy similares entre ellos, y luego, conforme van pasando las etapas, vemos que
son menos exigentes con la similitud entre ellos.

Por ejemplo, en el grupo 1, en un primer momento se unen Espafia e Italia por
un lado, y Francia y Reino Unido por otro. Mas tarde se incorpora Grecia a los
paises mediterraneos (formando ahora un grupo de 3) y Alemania se incorpora
en la ultima etapa a Francia y Reino Unido. Finalmente, se agrupan los 6 paises

en un cluster debido a las similitudes que comentaré a continuacion.

Si nos fijamos en la tabla del anexo, podemos ver que los paises del grupo 1 son
los que presentan un mayor PIB y que los paises del grupo 3 son los que tienen
un PIB menor. Ademas, también podemos ver que el porcentaje de deuda/PIB
mas bajo lo tienen los paises del grupo 3, siendo el grupo 1 los que presentan
un porcentaje mayor en esta variable (lo cual tiene sentido porque son paises
que se endeudan para poder prestar servicios sociales y estimular la economia).
Sin embargo, si nos fijamos bien, es el grupo 2 el que mas dinero se gasta en
educacioén y en salud.

La balanza comercial es positiva en los paises del grupo 2 y negativa en los del
grupo 1y 3. Esto se debe a que los paises del grupo 2 son mas exportadores
que importadores.

En cuanto a la tasa de desempleo, vemos que el grupo que de media tiene mas
desempleo es el grupo 1 (con un 9% de media), y que los grupos 2 y 3 tienen
niveles bastante parecidos (un 5%, que es basicamente el desempleo friccional
o voluntario). Los salarios mas altos los encontramos en el grupo 2 y los mas
bajos en el grupo 3. Esto puede que esté relacionado con que en el grupo 1, el
60% de la poblacion pertenece a la clase media, en el grupo dos el 50%, y en el
grupo 3 el 40%; y ademas puede que por ello las tasas de inmigracion mas altas
estén en el grupo 1y las de emigracién en el grupo 3.

La tasa de natalidad es parecida en los paises del grupo 1y 3, pero la mas alta
esta en el grupo 2, y en parte se debe a las ayudas y subvenciones que da el

estado. Ademas, también coincide que en los paises del grupo 1y 3 es donde
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se presenta la mayor tasa de mortalidad, siendo esta mayor que la de natalidad,

lo que va a suponer un problema demografico en un futuro cercano.

Un dato que he encontrado sorprendente en este estudio es que los paises del
grupo 1y 3 tienen de media casi el mismo porcentaje de su poblacion en riesgo
de pobreza. Antes de ver los resultados nunca hubiese pensado que paises
como ltalia o Espana (en teoria paises desarrollados, con un sistema de
bienestar y con ayudas) tuviésemos un riesgo de exclusién tan alto. Pero al
investigar un poco mas me he dado cuenta de que los datos recogidos son
correctos. Los inmigrantes y la gente joven con un colectivo vulnerable en

nuestro pais.

Finalmente, ya solo me queda comentar que a la hora de formar los clusters, ha
habido variables que no han tenido ninguna relevancia (balanza comercial y la
tasa de natalidad). Esto se puede ver interpretando la segunda tabla del anexo.
Ademas, a la hora de comparar grupos podemos ver que los paises del grupo 3
y 2 tienen un PIB, una deuda, una tasa de desempleo y un numero de habitantes
bastante parecido, y que los paises del grupo 1 y 2 tienen un gasto en salud,
unos salarios, una tasa de mortalidad y una esperanza de vida que son parecidos

a niveles significativos. El grupo 1 y 3 tienen un gasto en educacion semejante.
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6 Conclusiones

El big data es un tema muy amplio, tanto que no me extrafa que se estén
creando grados y postgrados relacionados con las grandes cantidades de datos.
A lo que quiero llegar es que yo en este trabajo he pretendido comentar de
manera general un poco sobre este tema, pero se que me he dejado muchas
disciplinas sin comentar, sobre todo, aquellas que estan relacionadas mas con
temas informaticos. Simplemente queria aprender un poco sobre un tema que

me llamo la atencion.

Decidi empezar a hacer el trabajo yendo desde lo mas general, describiendo qué
es el Big Data y sus posibles usos, para luego ir concretando cada vez un poco

mas en aquellos temas que mas me interesaban.

De la primera parte, lo que me llevo es toda la informacion sobre el Big Data que
he buscado y aprendido. El leer distintos libros e informes de este tema me ha
gustado mucho, en especial ver todas las aplicaciones y todos los mitos
alrededor de este tema.

Si nos ponemos a pensar, el mundo en el que vivimos es totalmente distinto al
mundo de hace 40 aios. Esto se debe a todos los avances tecnoldgicos que se
han dado en las ultimas décadas y afnos, y si hay algo que tengo claro, es que el
mundo de hoy en dia cambiara en los préximos afos y esto va a ser gracias a
los datos. Por ejemplo, gracias a los datos podremos montarnos en coches sin
conductor, los trabajos seran distintos (se destruiran algunos trabajos, pero se
crearan nuevos trabajos que hoy todavia no existen), habra nuevas carreras
(esto ya esta pasando), nuevas formas de comercio, etc. Los datos, sin lugar a

duda, van a ser el futuro

Con la segunda parte, que es el Machine Learning, me di cuenta de que puede
ser muy compleja, y que aun hay mucho que profundizar, Si tuviese algunos
conocimientos de informatica, creo que es un tema que habria disfrutado incluso

aun mas.
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En cuanto a la tercera parte, que es el cluster, he de comentar que fue un tema
que al principio me asustaba porque pensé que iba a ser un algoritmo mucho
mas complicado, pero gracias a las multiples tutorias que tuve, he logrado
entender la base estadistica que hay detras, y he de decir que he disfrutado un

mucho aprendiendo sobre este cluster.

También me gustaria agradecer al profesor Tomas Curto Gonzalez por
ayudarme con el algoritmo del cluster. Sin él, este trabajo habria tenido un

enfoque totalmente distinto.

En cuanto al ejemplo del cluster de los paises de la Unidn Europea, soy
plenamente consciente de que no he trabajado con grandes volumenes de datos,
pero el objetivo que tenia era demostrar que en el momento en el que tenemos
un numero importante de datos, es practicamente imposible hacer el cluster a
mano. Como bien dije, es mucho mas comodo usar programas que en el
momento te calculan el algoritmo. Si hasta hace relativamente poco no se han

podido usar es porque los ordenadores no eran potentes y no tenian memoria.
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8 Anexo:

Tabla 1:
Comparaciones multiples
HSD Tukey
Intervalo de confianza al
Diferencia 95%
(1) ward (J) Ward de medias Error Limite Limite
Variable dependiente Method Method (I-J) estandar Sig. inferior superior
PIB2018 1 2 1603566,27 265645,406 ,000 941888,691 2265243,85
300° 90 4 40
8 1738750,72 265645,406 ,000 1077073,14 2400428,30
700 90 60 90
2 1 - 265645,406 ,000 - -
1603566,27 90 2265243,85 941888,691
300° 40 4
& 135184,454 223186,783 ,818 - 691104,818
50 60 420735,909 1
0
3 1 - 265645,406 ,000 - -
1738750,72 90 2400428,30 1077073,14
700 90 60
2 - 223186,783 ,818 - 420735,909
135184,454 60 691104,818 0
50 1
Deudatotal2017 1 2 1511939,68 188041,389 ,000 1043560,52 1980318,83
200 00 60 80
8 1605917,77 188041,389 ,000 1137538,61 2074296,92
300° 00 70 90
2 1 - 188041,389 ,000 - -
1511939,68 00 1980318,83 1043560,52
200 80 60
8 93978,0909 157986,367 ,824 - 487495,293
1 20 299539,111 2
4
3 1 - 188041,389 ,000 - -
1605917,77 00 2074296,92 1137538,61
300° 90 70
2 - 157986,367 ,824 - 299539,111
93978,0909 20 487495,293 4
1 2
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Deuda
exterior2017entrePIB

Gasto_educacion201
5

Gasto_salud2016

Tasadesempleo_ene
ro_2019

Salario medio 2017

Vehiculos_cada_100
0_habitantes 2015

1

1

1

46527
,58236"
-,46527"
,11709
-,58236"
-,11709
-,02525
-,01131
,02525°
,01395
,01131
-,01395
,00903
,03934°
-,00903
,03031
-,03934
-,03031
,04439°
,04648"
-,04439°
,00209
-,04648"
-,00209
5568,72727
23587,0000
0
5568,72727
20155,7272
7
23587,0000
0
20155,7272
7

14,86591
125,96864
-14,86591
111,10273

,15624
,15624
,15624
13127
,15624
13127
,00988
,00988
,00988
,00830
,00988
,00830
,01536
,01536
,01536
,01291
,01536
,01291
,01466
,01466
,01466
,01232
,01466
,01232
5250,53866

5250,53866

5250,53866
4411,33483

5250,53866

4411,33483

45,88776
45,88776
45,88776
38,565343

,017
,003
,017
,650
,003
,650
,043
;496
,043
,232
;496
,232
,828
,043
,828
,067
,043
,067
,015
,011
,015
,984
,011
,984
547

,000

547
,000

,000

,000

944
,029
944
,021

0761
1932
-,8544
-,2099
-,9715
4441
-,0499
-,0359
,0006
-,0067
-,0133
-,0346
-,0292
,0011
-,0473
-,0018
-,0776
-,0625
,0079
,0100
-,0809
-,0286
-,0830
-,0328
18646,9271
10508,8002

-7509,4726
18167,8416

36665,1999

40143,6129

-99,4327
11,6700
-129,1645
15,0727

8544
9715
-,0761
4441
-,1932
2099
-,0006
,0133
,0499
,0346
,0359
,0067
,0473
0776
,0292
0625
-,0011
,0018
,0809
,0830
-,0079
,0328
-,0100
,0286
7509,4726

36665,1999

18646,9271
40143,6129

10508,8002

18167,8416

129,1645
240,2673

99,4327
207,1328
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Balanza_comercial_
2018

Tasa_inmigrantes_2
017

Tasa_emigrantes 20
17

Tasa_natalidad_201

7_por_mil

Tasa_mortalidad_20
17

1

-125,96864
-111,10273"
13796,3030

3
-318,565758

13796,3030
3
13477,7454
5
318,55758

13477,7454
5

-,04138
,05647
,04138
,09785°
-,05647
-,09785
-,04210
-,10170°
,04210
-,05961
,10170°
,05961
-,99985
-,49985
,99985
,50000
,49985
-,50000
1,60864
-2,36409°
-1,60864
-3,97273
2,36409°
3,97273
,03962

45,88776
38,55343
31462,7451
9

31462,7451
9
31462,7451
9
26433,9932
8
31462,7451
9
26433,9932
8

,03662
,03662
,03662
,03076
,03662
,03076
,02900
,02900
,02900
,02436
,02900
,02436
,57671
,57671
,57671
,48453
,57671
,48453
,79416
,79416
,79416
,66722
,79416
,66722
,01809

,029
,021
,900

1,000

,900

,867

1,000

,867

,505
,289
,505
,010
,289
,010
,331
,005
,331
,055
,005
,055
,213
,666
,213
,564
,666
,564
127
,017
127
,000
,017
,000
,093

-240,2673
-207,1328

92164,6565

78686,9110

64572,0504

52364,8413

78049,7959

79320,3322

-,1326
-,0347
-,0498
,0212
- 1477
-1745
-,1143
-,1739
-,0301
-,1203
,0295
-,0011

-2,4363

-1,9363
-,4366
-,7069
-,9366

-1,7069
-,3695

-4,3422

-3,5867

-5,6347
3860
2,3108
-,0054

-11,6700
-15,0727
64572,0504

78049,7959

92164,6565

79320,3322

78686,9110

52364,8413

,0498
1477
,1326
,1745
,0347
-,0212
,0301
-,0295
,1143
,0011
,1739
,1203
,4366
,9366
2,4363
1,7069
1,9363
,7069
3,5867
-,3860
,3695
-2,3108
4,3422
5,6347
,0847
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Porcentaje_riesgo_p 3 -,00538 ,01809 ,953 -,0504 ,0397
obreza_2015 1 -,03962 ,01809 ,093 -,0847 ,0054
8 -,04500° ,01520 ,018 -,0829 -,0071
1 ,00538 ,01809 ,953 -,0397 ,0504
2 ,04500° ,01520 ,018 ,0071 ,0829
Esperanza_de vida_ 2 ,30303 , 72314 ,908 -1,4982 2,1042
2017 3 4,98485 , 72314 ,000 3,1836 6,7861
1 -,30303 , 72314 ,908 -2,1042 1,4982
B8 4,68182° ,60756 ,000 3,1685 6,1951
1 -4,98485 ,72314 ,000 -6,7861 -3,1836
2 -4,68182 ,60756 ,000 -6,1951 -3,1685
Numero_Habitantes_ 2 49558421,3 6822715,70 ,000 32564195,5 66552647,1
2018 2000 800 200 200
& 45634533,2 6822715,70 ,000 28640307,4 62628759,0
3000 800 300 300
1 - 6822715,70 ,000 - -
49558421,3 800 66552647,1 32564195,5
2000 200 200
& - 5732227,75 775 - 10354117,4
3923888,09 500 18201893,6 700
100 500
1 - 6822715,70 ,000 - -
45634533,2 800 62628759,0 28640307,4
3000 300 300
2 3923888,09 5732227,75 775 - 18201893,6
100 500 10354117,4 500
700
*. La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.
Tabla 2:
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
PIB2018 Entre grupos 1326643077 2 6633215384 24,212 ,000
0000,000 000,000
Dentro de 6849196804 25 2739678721
grupos 000,000 00,000
Total 2011562757 27
0000,000
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Deudatotal2017

Deuda
exterior2017entrePIB

Gasto_educacion2015

Gasto_salud2016

Tasadesempleo_enero
2019

Salario medio 2017

Vehiculos_cada_1000_
habitantes 2015

Balanza_comercial_20
18

Tasa_inmigrantes_201
7

Entre grupos

Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos

Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos

Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

1150550958
0000,000
3431957681
000,000
1493746726
0000,000
1,369

2,369

3,738
,003
,009

,012
,008
,023

,031
,010
,021

,031
5057943202,
000
2675732808,
000
7733676011,
000
91267,209
204375,481

295642,689
1233878873,
000
9607895013
0,000
9731282900
0,000

,053

,130

,183

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

5752754791
000,000
1372783072
00,000

,684
,095

,001
,000

,004
,001

,005
,001

2528971601,
000
107029312,3
00

45633,604
8175,019

616939436,4
00
3843158005,
000

,026
,005

41,906

7,222

3,490

4,261

5,844

23,629

5,582

,161

5,084

,000

,003

,046

,026

,008

,000

,010

,853

,014
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Tasa_emigrantes_201
7

Tasa_natalidad_2017_

por_mil

Tasa_mortalidad_2017

Porcentaje_riesgo_pob
reza_2015

Esperanza_de_vida_2
017

Numero_Habitantes_2
018

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos

Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos
Dentro de
grupos

Total

Entre grupos

Dentro de
grupos

Total

044
082

,126
4,026

32,281

36,307
87,477
61,213

148,690
,013
,032

044
153,512
50,755

204,267
1076454200
0000000,000
4518034818
000000,000
1528257681
0000000,000

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

25

27

,022
,003

2,013

1,291

43,738
2,449

,006
,001

76,756
2,030

5382270998
000000,000

1807213927
00000,000

6,725

1,559

17,863

4,926

37,807

20,782

,005

,230

,000

,016

,000

,000
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