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Abstract—En este trabajo proponemos un nuevo enfoque del
algoritmo de clustering gravitacional basado en lo que Einstein
consideré su “mayor error”: la constante cosmolégica. De manera
similar al algoritmo de clustering gravitacional, nuestro enfoque
esta inspirado en principios y leyes del cosmos, y al igual que
ocurre con la teoria de la relatividad de Einstein y la teoria
de la gravedad de Newton, nuestro enfoque puede considerarse
una generalizacion del agrupamiento gravitacional, donde, el
algoritmo de clustering gravitacional se recupera como caso
limite. Ademas, se desarrollan e implementan algunas mejoras
que tienen como objetivo optimizar la cantidad de iteraciones
finales, y de esta forma, se reduce el tiempo de ejecucion tanto
para el algoritmo original como para nuestra version.

Index Terms—cosmos, clustering, no supervisado, simulacion,
fuerza gravitacional

I. INTRODUCCION

L CLUSTERING, como parte del aprendizaje no super-

visado, es de vital importancia para la mineria de datos
y la extraccién de conocimiento a partir de estos. Conocer
los datos y su posible estructura puede darnos informacién
sobre el proceso subyacente de los datos en si. Existe una gran
cantidad de datos sin etiquetar accesibles a través de Internet y
también es comun encontrar informacién incompleta, faltante
o mal recopilada.

Es por tanto de interés en la comunidad cientifica el andlisis
de los datos sin etiquetar y el por qué de que exista una amplia
literatura orientada a realizar la extraccién de conocimiento de
los mismos. Concretamente, el clustering consiste en agrupar
observaciones en diferentes grupos denominados “clusters”,
y estos pueden agruparse de acuerdo con algunos criterios,
para maximizar la similitud dentro de dichas agrupaciones y
minimizar la similitud entre estas. Dependiendo del algoritmo
de agrupacién, es posible que sea necesario especificar el
nimero de clusters, asi como otros pardmetros relacionados
con los datos. La extensa lista de algoritmos de clustering
pueden dividirse en dos clases; sean algoritmos en los que
se inicialmente se establece el nimero de clusters (o no-
jerarquicos): k-means, k-medoids, hclust, pam, mona... Y
en los que no es necesario establecer un numero fijo de
grupos de antemano (jerdrquicos): agnes, diana... Ademds,
el conocimiento y la influencia de diferentes ramas de la
ciencia pueden inspirar a investigadores para modificar y basar
algoritmos de clustering en reglas de la naturaleza tales como

las bioldgicas o leyes fisicas como es el algoritmo de clustering
gravitacional [8].

La esencia del clustering gravitacional es imitar las leyes
de la gravedad de Newton para atraer particulas (datos) entre
si y formar los grupos debido a la fuerza de atraccion entre
ellas. Esta fuerza de atraccién hace que las particulas se
acerquen unas a otras hasta que dos o mds particulas estén
lo suficientemente cerca como para fusionarlas todas en un
unico punto. Hasta este punto, casi todas las generalizaciones
de este tipo de clustering jerarquico coinciden.

A partir de este punto, hay muchas formas diferentes de
realizar el algoritmo. Es posible estudiar el papel de las masas
en el algoritmo a través de funciones de superposicion [1], asi
como cambiar la suma de las masas en colisién por otros
valores como el maximo [4], etc. Pero también es posible
estudiar como la naturaleza en el la fuerza subyacente entre
las particulas puede hacer prosperar nuevos algoritmos de
clustering como, por ejemplo, el enfoque de agrupamiento
basado en dinamica molecular [3].

El modelo de clustering gravitacional original tiene ciertos
problemas. Uno de ellos estd relacionado con el hecho de que
no siempre es correcto seleccionar la configuracion mas larga
en tiempo como la mds estable. Para los clusters en un entorno
ruidoso esto no es cierto por el truncamiento del tiempo de
vida de configuraciones concretas debido a la incorporacién de
los outliers los clusters. El segundo problema, el cual también
se intenta abordar con este trabajo, es que el modelo original
genera un problema de tipo “agujero negro”. La formacién de
grupos de acuerdo con la fuerza de gravitacion cldsica produce
objetos extremadamente masivos que impregnan el espacio
de los datos con un campo tan fuerte que ignora las fuerzas
entre otros objetos de baja masa. A estos puntos formados
por una gran cantidad de datos bien se les podria denominar
agujeros negros debido a su similitud con el término acufiado
por John Wheeler [6] para referirse a los masivos cuerpos de
los que ni los fotones pueden escapar. Por lo tanto, los datos
tienden a ser atraidos por estos clusters mds poblados o de alta
densidad. Si en un conjunto de datos hay una gran diferencia
entre las densidades de los clusters, un cluster densamente
poblado puede convertirse en un agujero negro y atrapar otras
particulas que no debiera (outliers) o incluso puede absorber
otros clusters no tan masivos pero si relevantes.
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Volviendo a términos de fisica, el modelo gravitacional de
Newton puede describir casi toda la dindmica en la escala del
sistema solar. Pero, a la inversa, cuando uno intenta describir
las trayectorias de los objetos en una escala mayor como el
espacio interestelar o intergaldctico, las leyes clasicas fallan
al intentar predecir dichos movimientos. Como analogia, este
estudio pretende emular los clusters como galaxias y tratar
el espacio de datos como un pequeiio cosmos. Siendo asi, al
igual que en 1917 Einstein afiadié la constante cosmolégica a
sus propias ecuaciones en un intento de unificar tanto la escala
planetaria como la cosmolégica [2], incluimos igualmente una
fuerza de expansion a la férmula cldsica de Newton que puede,
en cierto grado, corregir los problemas antes mencionados.

Finalmente, simplemente decir que a lo largo del trabajo
y para acompaiar las modificaciones tedricas propuestas, pre-
sentamos algunos ejemplos ilustrativos para mostrar la validez
de nuestro enfoque. En la seccién II explicamos el algoritmo
original y su mecdnica y en la seccién III presentamos el
fundamento y la formulacién de nuestro nuevo enfoque. En
la seccién IV presentamos la experimentacion y los resultados
obtenidos al aplicar nuestro método en varios conjuntos de
datos. Finalmente, en la seccién V resumimos y concluimos
con algunas observaciones.

II. PRELIMINARES: ALGORITMO DE CLUSTERING
GRAVITACIONAL ORIGINAL

El algoritmo de clustering gravitacional se inspira en las
leyes gravitacionales de Newton para el proceso de cate-
gorizaciéon de los datos. La mecédnica se basa en mover
las “particulas” que componen el dataset inicial entre si de
acuerdo con una relacidn gravitacional concreta, uniendo asi
unas particulas con otras a lo largo del tiempo para formar
grupos que terminan por agruparse en un unico punto (en
teoria el centro de masas). Concretamente, para n particulas
que denotaremos pi, ps...p, S€ encontrardn en las posiciones
51, 52...5n, € RY en un espacio N dimensional.

Este configuraciéon de datos inicial se deja evolucionar
siguiendo los pasos del Algoritmol como sistema. A lo largo
de la vida de este, cada particula del sistema corresponde a una
categoria, siendo al principio tantas categorias como particulas
y finalmente obteniendo una tnica categoria. La duracién de
todo el proceso se denota por 7' e implica lo siguiente:

o Desde t, = 0 hasta t,,_; hay n (todas) las particulas.
e Desde t,_1 a t,—2 quedan n — 1 particulas.

e De ty a ty =T quedan 2 particulas.

La vida relativa de una configuraciéon con c clusters (cate-
gorias) se puede calcular como;

Re=t.1—t
T

)

donde la configuraciéon mds larga en el tiempo, interpretada
como la mas estable, determina el nimero de clisteres c.

Algoritmo 1: Clustering gravitacional de Wright

Entrada: Un dataset con n datos de N variable

Salida: Un dendrograma del proceso de unién

Inicialmente se asigna una masa m; = 1 a cada
particula p; donde i € [2,n];

Se escogen los parametros positivos reales € y &;

o Se utiliza § para determinar la longitud del paso de
tiempo simulado entre iteraciones dt. Concretamente,
en el tiempo transcurrido [t,t + dt] la particula més
rapida se mueve 9.

« Si hay dos particulas a una distancia menor que e, se
unifican en una con la masa igual a la suma de las
masas de ambas particulas en colisién y se establece
la nueva posicién en su centro de masas.

El tiempo se inicializa a t = 0;

mientras n > 1 hacer

1) En cada lapso temporal [¢,¢ + dt], para cada
particula p; calculamos su funcién de influencia
de movimiento:

i, t, dt) fG 3 mzm] SJ S dt(t)>

J meqi S5 — S’L|

donde G es una constante positiva. Nétese que
el intervalo de tiempo dt no es una constante
sino que depende de la iteracion.

2) Para cada p;, su nueva posicion sera:

S; (t + dt) = S; (t) =+ g(z, t, dt)

3) Elevamos t a t + dt.

4) Si dos particulas p; y p; donde j € [2,n], estdn
a una distancia menor que €, su union se realiza
como se explica arriba.

5) Se categorizan las particulas unidas bajo la
misma etiqueta para construir el dendrograma.

6) Se reasigna n.

Una vez se detiene el bucle, se evalua el historial del
sistema (dendrograma) para encontrar la configuracién
mds estable en el tiempo.

I11. ENFOQUE DE LA DINAMICA COSMOLOGICA

Como comentamos en la seccién I, nuestro enfoque estd
inspirado en la constante cosmolédgica de Eistein. Es bien
sabido por los astrénomos y cosmdlogos que Einstein in-
cluy6 el parametro A como un término en sus ecuaciones de
campo porque sus ecuaciones no permitian, aparentemente,
un universo estdtico: la gravedad haria que un universo que
inicialmente estaba en equilibrio dindmico se contrajera [7].

De manera andloga, nosotros introducimos un factor A en
la Eq. 1 del algoritmo de clustering gravitacional para tratar
de maximizar la vida de una configuracién estacionaria. No
obstante, en primer lugar, se debe generalizar la notacién la
cual se explica brevemente en la siguiente subseccién para
abordar nuestra propuesta.

6]
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A. Generalizacion para algoritmos de simulacion con
propiedad de Markov basados en fuerzas isotropas

En la teoria de probabilidad es conocido como modelo o
cadena de Mdarkov a un tipo de proceso estocdstico discreto
en el que la probabilidad de que ocurra un evento depende so-
lamente del evento inmediatamente anterior. Esta caracteristica
de “falta de memoria” recibe el nombre de propiedad de
Markov [5].

Si bien en nuestro caso las configuraciones que toman las
particulas del sistema en cada paso no son estocdsticas y estan
completamente determinadas por la fuerza percibida por cada
una de ellas, la propiedad de Markov viene al dedo para
describir todas aquellas simulaciones donde la configuracion
de un sistema en un tiempo concreto ¢ estd unicamente
determinada por la configuracién anterior en ¢ — dt.

Ahora bien, es posible generalizar este “paso” gravitacional
del Algoritmo 1 como paso de Markov para cualquier otro tipo
de fuerza simulada que dependa de la posicién, masa, carga,
Sflavour, spin, color o cualquier otra propiedad relacionada con
la particula. No obstante, se debe remarcar que dicha fuerza
simulada no puede depender de propiedades que requieran
guardar informacién de estados previos del sistema dado que
el célculo del nuevo paso no se debe hacer usando informacién
previa al estado actual en el caso que nos atafie.

Entonces, para cualquier fuerza f compatible con la
propiedad de Markov, definimos f;; como la magnitud de la
fuerza que p; ejerce sobre p;. Dicho esto, el paso de Markov
As;(t) para la particula p; en el momento ¢ deberia ser;

Z fis(s

Asi(t) = si(t), .. )i (H)dt(t)?  (2)

donde por definicién
As;(t) = s;(t +dt) — s;(t)

si(t) — 55(t)

[si(t) — s;(t)]

tal que, para todas las fuerzas que tengan un factor de

dependencia radial, es decir,

rij(t) = |s;(t) —

ﬁji(t) =

si(t)],

finalmente resulta

As;(t) Z Fij (i (1), )t () dt ().

B. Fuerza de expansion cosmolo’gica para clustering

3

Generalizado el paso de Markov en la Eq. 2 supondremos
que las tunicas propiedades que afectan a la magnitud de la
fuerza f en nuestra constribucion son las masas m; y m;, las
distancias entre particulas 7;; y la cantidad de clusters ¢ que
quedan en el sistema en el momento t.

Estas propiedades construyen la fuerza que, al ser atractiva
inicialmente, comienza a ser repulsiva con el paso del tiempo.
El objetivo es fusionar inicialmente los clusters, pero, cuando
estos hayan crecido lo suficiente, se pretende hacer que sientan

una fuerza repulsiva entre si de tal manera que se favorezca
una configuracién de equilibrio donde los clusters formados
nunca se encuentren.

Para alcanzar este propdsito, la fuerza inicialmente debe
ser la fuerza gravitacional original, pero a menor nimero
de ciumulos es necesario que sea una fuerza mds expansiva.
Ademas, el término de expansion propuesto debe depender de
las distancias de tal manera que, cuanto mayor sea la distancia
entre las particulas del sistema, mds fuerte serd la repulsién
entre estas. Entonces se propone;

fiy = =G 4 ke, 4)
T
donde,
ke = A < - C(t)) mg(t)m; (¢), )
” :

y ¢(t) es el nimero de categorias que quedan en el espacio
de simulacién en el momento ¢ y n es el nimero (inicial) de
clusters (tantos como datos al inicio), es decir, ¢(0) = n.

Haciendo algunas simplificaciones, el paso de Markov se
puede definir como:

=5 Xm0

J#L

t
AS, + A < C( )> Tij ﬁﬂdt(t)Q
’I“Z] n

(6)

C. Reformulacion del algoritmo: el pardmetro &

En primer lugar hay que decir que en nuestro enfoque
se hace una reformulacién del pardmetro § que puede ser
aplicada en el original. Es decir, esta reformulacién no es una
reformulacion ad hoc que necesita el enfoque cosmolégico,
todo lo contrario, la reformulacién de este pardmetro también
se puede hacer en la version original y en cualquier enfoque
de algoritmo gravitacional. En resumen, es una modificacién
para mejorar este tipo de algoritmos generalizados en la
Subseccién III-A.

La reformulacién es la siguiente. El paso de la distancia
maxima ¢ se propone no ser un pardmetro constante como
lo es en la versién original. En nuestro enfoque, § serd la
mitad de la distancia entre la particula mas rdpida y su vecino
mds cercano. En base a este criterio, nos aseguramos de que
cuando la fuerza es muy atractiva, la particula més rdpida no
pueda intercambiar su posicién con su vecina mds cercana (ver
Fig. 1). Entonces con esta reformulacién podemos decir que:
(P1) Si dos particulas estin muy cerca una de la otra, y la

fuerza que sienten muy atractiva, el paso no puede ser
demasiado grande para separarlas y por ende, se ven
obligadas a fusionarse.

No obstante, en nuestro enfoque también hay fuerzas re-
pulsivas asi que expliquemos qué sucede cuando aplicamos el
criterio anterior en otras situaciones.

Cuando comienzan a aparecer fuerzas repulsivas es de-
bido a que la relacién c(t)/n es pequefia (ver Eq. ref eq:
cosmomark), entonces, se tienen puntos masivos separados
cada uno de los otros a grandes distancias y probablemente
rodeados de particulas ligeras. En este caso, las particulas
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Fig. 1: En esta figura p;(t) y p;(¢) son la particula mds
rapida y su vecino mds cercano en un tiempo arbitrario ¢
sintiendo una gran fuerza atractiva entre si. Si J es constante
y demasiado grande (caso d4), las particulas no se pueden
fusionar correctamente y pueden intercambiar sus posiciones
durante muchas iteraciones. Si definimos ¢ en base al criterio
explicado (caso dp), nos aseguramos de que las dos particulas
se fusionen.

circundantes hacen que el valor § sea pequefio, l6gicamente,

porque la distancia entre estas particulas circundantes y su

correspondiente grupo es menor que la distancia entre los
grupos.

Entonces, estas particulas ligeras se moveran a posiciones
donde estardn mads cerca a sus correspondientes clusters que
antes, y la fuerza que sentirdn serd cada vez mas atractiva.
Pero, no intercambiaran sus posiciones debido a los argumen-
tos explicados anteriormente. Entonces:

(P2) Si hay particulas masivas rodeadas por otras particulas
ligeras, el valor de § serd pequefio y ademds, en dicha
situacion, los pasos no pueden ser demasiado grandes
para alejar la particula ligera circundante de la masiva (o
categoria) a la que pertenece.

Por lo tanto, dadas (P1) y (P2), los estados del sistema
siempre van a converger a la configuracién donde solo quedan
particulas masivas. En este ultimo caso, la distancia entre las
particulas es grande, por lo que § serd grande, lo que hara que
el sistema explote.

D. Derivacion del tiempo de vida de la configuracion para el
instante t: el valor At,

Debido al criterio anterior para ¢, para cada iteracion o lapso
de tiempo correspondera un valor de dt derivado de §: ambos,
dependen del tiempo y deben calcularse en cada iteracion.

En el momento ¢, supongamos la particula mas rdpida
Dfast la i -ésima donde se cumple pr.¢y = p; donde

i = argmaz(Asy(t),...,As;(t),...), por lo que, una vez
detectada esta particula, se deben calcular tres valores:
o La distancia al vecino més cercano d,,;,, 0 y dt para esa
iteracion.
Por definicién y teniendo en cuenta la Eq. 3:

Ami 1,
6= nzlm = §|afast|dt2

donde, af,s: €s la suma de las contribuciones a la aceleracion
sobre la particula mds rdpida, explicitamente;

G (¢
ai:ij(t) _7@+A<1_(Ez)) Tij (7
i i

luego, es inmediato deducir dt como

dt — | min. )
A fast

Este dt es muy facil de calcular y no tiene costo computa-
cional. Una vez se calcula en cada iteracion, debe acumularse
hasta que se absorba una particula o, en otras palabras, hasta
que cambie la cantidad de particulas c(t). Entonces, definimos
la cantidad de tiempo At. donde el sistema ce mantiene con

un nimero c¢ de categorfas(o particulas).

te—1

Ate=toy —te= Y dit) )
te
Como condicién, si la acumulacion de dt excede un valor
arbitrario, el algoritmo se ve obligado a parar reconociendo
que el sistema explota:

At > N (10)

donde, D es la medida de la diagonal del hipercubo N-
dimensional que ocupan los datos al principio.

E. Reformulacion del algoritmo: el pardmetro €

Por otro lado, hemos redefinido el pardmetro €. Dicho
pardmetro va a representar el volumen 3D de la particula en
lugar de ser un parametro fijo. Este volumen 3D, al igual que
la masa, se va a conservar en todo el sistema a lo largo del
tiempo. Entonces, cuanto mayor es la masa de una particula,
mayor debe ser su valor e. La regla de la transferencia de
volumen es la siguiente. Si en una particula p; es absorbida
por p;, debido a la conservacioén del volumen:

4 3 3

5,
—TE = —TE —TE
g " tnew 3" ta 3 b

ei(t+dt) = {/el(t) + (1), (11

y fijando el valor €;,; inicial como una fraccién de la distancia
entre una particula aleatoria y su vecino mds cercano:

Vi € [2,n],€,(0) = Rand(dmin)/N

se obtiene que

12)
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finalmente podemos exponer la estructura del algoritmo que
proponemos.

Pero, antes de eso, tenemos que decir que la eleccién de
la regla de conservacidon de volumen 3D y no el 4D o N-D
volumen no es arbitraria. Esto se debe a que si nos hemos
inspirado en la ley de Gravitacion Universal (GU) y las reglas
de GU se basan en un universo 3D, estamos obligados a
probar esta dimensionalidad al principio. La exploracién de
otras reglas de dimensionalidad pertenece a otro trabajo o linea
futura.

F. Algoritmo de clustering cosmoldgico

Algoritmo 2: Clustering Cosmoldgico

Entrada: Un dataset con n datos de N variable

Salida: Una configuracion del sistema

Inicialmente asignamos una masa m; = 1 y ¢;(0) de
acuerdo con la Eq. 12 a cada particula p;;

El tiempo se inicializa a t = 0;

Unificacién Previa al Ciclo (UPC): Se comprueba qué
particulas deben unificarse debido a la eleccion de ¢;
inicial. Si dos particulas ¢ y j (0 mds) estdn a una
distancia menor que ¢;(0) + ¢;(0), su unificacién se
realiza de acuerdo con la Eq. 11, otorgando a p; la
masa de p; y eliminando esta ultima;

mientras n > 1 AND Egq. 10 is fulfilled hacer

1) En la iteracion correspondiente a t, es decir, el

lapso [t,t + dt], para cada p; se calcula su vector
de influencia de movimiento As;(t) dado por la
Eq. 6, donde G y A son constantes positivas.

2) Para cada p;, su nueva posicién serd:

Estos dos primeros items componen el paso de
Markov.

3) Seelevatat+ dt.

4) Si dos particulas ¢ y j estdn a una distancia
menor que epsilon;(t) + epsilon;(t), su
unificacién se realiza de la misma manera que
en la UPC.

5) Se categorizan las particulas unidas bajo la
misma etiqueta para construir el dendrograma.

6) Se reasigna n.

Una vez se detiene el bucle, evaluamos el historial del
sistema (dendrograma) para encontrar la
configuracion mds estable de cldsteres. La
configuracion elegida es la que abarque mayor At..

Como en el algoritmo original, cada particula del sistema
corresponde a una categoria, no obstante, la duracién de todo
el proceso depende de si el sistema converge o explota.

Para concluir esta secién, en la Fig. 2 se muestra un esquema
del algoritmo propuesto.

Inicializar €;, m;
yt=0

Unificacion
por Eq. 11

n=1
OR
condicion 8

UPC por
Eq. 11

Paso Markoviano
por Eq. 6

/ Obtener el la configuracién

mads estable (dendrograma)

Fig. 2: Esquema del Alg. 2.

originalGrav

* f

1 5 0 05

(a) Etiquetado final de clusters
generados de manera aleatoria
por el algoritmo gravitacional
clasico de Wright.

cosmoGrav

(c) Etiquetado final de los mis-
mos clusters de Fig. 3a pero por
el algoritmo cosmoldgico prop-
uesto en este trabajo.

(b) Dendrograma generado por
el Alg. 1 para el dataset inicial-
mente compuesto por seis clus-
ters de la izquierda.

L

(d) Dendrograma generado por
el Alg. 2 para el dataset inicial-
mente compuesto por seis clus-
ters de la izquierda.

Fig. 3: Diferencias de etiquetado (izquierda) y dendrogramas
(derecha) entre los Algoritmos 1 (arriba) y 2 (abajo).
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(a) El algoritmo de Wright no
consigue diferenciar los clusters
ni los outliers.

(b) Nuestro algoritmo es capaz
de detectar tanto los clusters
como los outliers.

(a) Etiquetado de los datos
segun el algoritmo gravitacional
clasico de Wright.

(b) Etiquetado de los datos
segtin el algoritmo cosmoldgico
propuesto en este trabajo.

Fig. 4: Comparacion entre los Algoritmos 1y 2 para un dataset
bidimensional con outliers.

IV. EJEMPLOS ILUSTRATIVOS

En esta seccién se recogen tres ejemplos ilustrativos de
clasificacion en datasets bidimensionales para los diferentes
algoritmos.

El primer conjunto de datos sobre el que se han testado los
algoritmos es el grupo de clusters distinguibles que aparece
en las Figuras 3a y 3c. Acompafiando a estas imdgenes se
muestran también los dendrogramas generados por ambas
simulaciones (Figuras 3b y 3d). En este claro ejemplo de
la Fig. 3, la configuracién mds estable en el tiempo de
nuestro algoritmo permite clasificar de diferente manera los
clusters que se encuentran mds cerca entre si, mientras que
son indistinguibles para el algoritmo original (en rojo en la
Fig. 3a).

Por otro lado, se ha construido un segundo dataset para
la comparacién de los algoritmos en entornos con ruido.
Posteriormente, se han puesto ambos algoritmos a prueba en el
pequeiio dataset de la Fig. 4. Es notorio como mientras nuestro
algoritmo es capaz de identificar la mayoria de particulas de
ruido (Fig. 4b), el original no puede (Fig. 4a).

Por ultimo, se ha construido un tercer dataset que pudiera
ser mds probable encontrar en problemas de clasificacion
reales. Este estd compuesto por dos clusters de distribucion
gaussiana que contienen puntos que bien podrian pertenecer a
ambas categorias debido a su proximidad (Fig. 5). Como se
puede apreciar en la Fig. 5a, el Alg. 1 no ha sido capaz de
diferenciar entre ambas clases. Esto es debido a la continua
absorcién de particulas individuales por parte de los clusters
mds grandes. Este hecho hace que las configuraciones que
pudieran parecer las mds estables (mds largas en el tiempo
simulado), en realidad son truncadas constantemente por la
integracion de nuevas particulas a la clase, y finalmente, ambas
clases terminan por juntarse. Por otro lado, el Alg. 2 es capaz
de separar dos clases grosso modo debido a la fuerza repulsiva
que perciven las particulas masivas entre si. Como resultado
final se puede apreciar que los extremos de los clusteres son
catalogados con diferentes etiquetas creando asi pequefios sub-
clusters.

Fig. 5: Dataset bidimensional compuesto por dos clusters
gaussianos proximos entre si.

V. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Las mejoras mds notorias de nuestra propuesta son;

1) Poder catalogar clusters proximos
2) Que estén inmersos entornos con ruido.

No obstante, poder aunar como una unica clase clusters
que tengan formas muy alargadas, ya estén bien diferenciados
del resto, es un reto que no se consigue completar. Este
problema se debe a la construccion del Alg. 2 per se ya que se
basa en fuerzas radiales. Es por ello que se deberd investigar
la implementacion de fuerzas no isétropas o de diferentes
métricas que distorsionen el espacio.

Finalmente decir que el algoritmo se ha probado en datasets
bidimensionales por lo que queda pendiente analizar como este
se adapta a datasets de mayor dimensionalidad y evaluarlo en
un benchmark junto con otros algoritmos de clustering.
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