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Aprendizaje No Supervisado

Contexto en el Curso

Ciclo de Vida Proyecto de Aprendizaje Automdtico

Formularlo como

Aprendizaje
Automatico

\\

Desarrollo de

Modelos
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Aprendizaje No Supervisado

Contexto en el Curso

Diferentes algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Arboles de Decisién que i
particionan recursivamente el I

Redes de Neuronales Artificiales y i
espacio de los datos siguiendo g
| |

Support Vector Machines que
tfransforman los datos de entrada
levindolos a un nuevo espacio
vectorial donde se resuelve el

algun criterio, por ejemplo, crear
el minimo nuUmero de particiones ¥
lo md&s homogéneas posibles.

problema.
Oniginal points in x-y space Transformed input in hidden state space T T
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Contexto en el Curso

Aprendizaje No Supervisado

Diferentes algoritmos de Aprendizaje Supervisado

Clasificadores Bayesianos que
calculan la probabilidad de
cada clase dado el valor de 1os  ane e
atributos de una instancia S

Original data Estimation of first dimension Estimation of second dimension Resulting data distribution
' \ JI Plaaly=2)
! B =2 (z1ly = 2) : e

- " Plasly=1) | Plaaly=2)
o mm L e
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LY Plaaly = 1) ‘ LY 3

[IPedy=1)'
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Basados K-Vecinos mas Cercanos:
que resuelven el problema a partir 5
de las soluciones de los ejemplos
qgue mds se parecen al problema

actual.




Aprendizaje No Supervisado

Contexto en el Curso

o A diferencia del aprendizaje supervisado, en este caso no
se conoce la salida esperada.

o Los algoritmos se centran en descubrir los patrones
subyacentes en los datos.
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Aprendizaje No Supervisado

Infroduccion

o Se muestra al sistema un conjunto de instancias
X ={x, x5, ..., x5}

Ejemplos no etiquetados

25 UNIVERSITAT

Universitat d'Alacant S35 vk UNIVERSITAT Ll
/> EEITES) POLITECNICA valaral
~ 7 DF VALENCIA LI SR 9

Universidad de Alicante *i;},




Aprendizaje No Supervisado

Infroduccion

o Se muestra al sistema un conjunto de instancias
X ={x, x5, ..., x5}

Ejemplos no etiquetado Sisterna sin

aprender

- y 4 Aprendizaje
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Aprendizaje No Supervisado

Infroduccion

o Se muestra al sistema un conjunto de instancias
X ={x, x5, ..., x5}

—> Categoria A CategoriaB
Ejemplos no etiquetado Sisterna sin .

aprender -
- |
- y 4 o -
-_ Sistema -

enfrenado
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Aprendizaje No Supervisado

Infroduccion

o Se muestra al sistema un conjunto de instancias
X ={x, x5, ..., x5}

—> Categoria A CategoriaB
— o
y 4 ]

[

Ejemplos no etiquetado

&
-_ Sistema
entrenado

Nueva muestra = ‘
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Algoritmos de
Agrupamiento
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Algoritmos de Agrupamiento

Infroduccion
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Algoritmos de Agrupamiento

Infroduccion
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Algoritmos de Agrupamiento

Infroduccion
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Universitat d’Alacant i, UNIVERSITAT UNIVERSITAT . IE]
AN Universidad de Alicante jimk},,"‘* POLITECNICA u = ' JAUME | va Lg rAl

DE VALENCIA



Algoritmos de Agrupamiento

Infroduccion

Algunas definiciones (informales)

o Descubrir alguna estructura en una coleccion de datos no
efiguetados.

o Proceso de agrupar un conjunto de elementos de acuerdo
con cierto criterio de similitud de modo que los elementos
dentro de un mismo grupo muestren una alta similitud al
mismo tfiempo que elementos pertenecientes a cluster
diferentes sean poco similares.
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Algoritmos de Agrupamiento

Infroduccion

Aplicaciones:

o Reduccion de datos: sustituir un conjunto de instancias
(clUster) por su representante. Se reduce el tamano del
conjunto de entrenamiento por ejemplo al utilizar un
clasificador K-NN.

o Generacion de hipoétesis: se puede inferir alguna hipotesis
relativa a la naturaleza de los datos. Por ejemplo, si se
observan diferencias sustanciales en una de las variables
enfre los clusteres, se pueden generar hipodtesis de las razones.

o Prueba de hipétesis: se parte de una hipdtesis, por ejemplo,
cierta estructura de los datos. Con el andlisis, se produce
evidencia a favor de |la hipodtesis.

o Prediccién basada en grupos: para predecir una nueva
instancia, se determina el cluster al que pertenecerd con
mayor probabilidad. Se realiza la prediccion a partir de las
instancias en el cluster.
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Algoritmos de Agrupamiento

Definiciones

o Sed X = {x4,x,,...xy } Un conjunto de puntos en un espacio L-
dimensional, pueden describirse los clUsteres como regiones
confinuas del espacio que contienen una densidad de
puntos relativamente alta, separada de ofras regiones de alta
densidad por regiones de una densidad relativamente bagja.

o Clusteres No Difusos

Se define un K-agrupamiento (K-clustering) de X en K
conjuntos (clUsteres) Cq,C,,...Cx tal que se cumplen las
siguientes condiciones:

o Cp,#0,i=1,..K
o UK_.Ch=X
o CiﬂCi=®,i¢j,i,j=1,...,K
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Algoritmos de Agrupamiento

Definiciones

o Sed X = {x4,x,,...xy } Un conjunto de puntos en un espacio L-
dimensional.

o Clusteres Difusos

Se define un K-agrupamiento difuso (K-clustering) de X
mediant K funcionesuq, u,, ... ux tales que:

o u.:X-1[01], k=1,..,K
o X up(x)=1n=12,..,N
o 0< Zg=1uk(xn) <N
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Algoritmos de Agrupamiento

Generalidades

Clustering
Hierarchical Partitional
Agglomerative ¢ D'nge Square Graph Mixture Mode
(bottom-up) (top-down) Error Theoretic || Resolving Seeking
Single Average Complete Expectation
Linkage Linkage Linkage SRl Maximization

Taxonomia de algoritmos de agrupamiento.

Para otra clasificacién mds exhaustiva, ver Theodoridis, S. & Koutroumbas, K. (2006), Pattern Recognition. 4th Edition, sec. 12.2
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Algoritmos de Agrupamiento

Generalidades

Seleccidén de rasgos

A 4

Seleccion de criterio de similitud

\ 4

Criterio de agrupamiento

\ 4

Algoritmo de agrupamiento

A 4

Validacion de resultados

\ 4

Interpretacién de resultados

Metodologia general para aplicar algoritmos de agrupamiento.

F—— A5 UNIVERSITAT S
/A, Universitat d Alscant 4 D ouienica (L UNVERSTAT UoLgrm" IE]
DF VALENCIA

Universidad de Alicante *i;},,




Algoritmos de Agrupamiento

Tipos de datos

o Nominales: tipicamente describen diferentes estados, por
ejemplo, el tipo sanguineo A, B, AB, 0. En general no fiene
sentido realizar comparaciones cuantitativas.

o Ordinales: se puede establecer un ordenamiento con
confenido semdntico, por ejemplo, las notas del curso.

o “Interval-scaled”. existe un orden y la diferencia entre dos
valores tiene un significado mientras su proporcion puede no
tenerlo. Ejemplo la temperatura, squé significa o qué
informaciéon aporta al problema decir que un sitio es el doble
de cdlido que otro¢, 50 que en sitio hay 10 grados mdas que
en otfro?

o “Ratio-scaled”: en este caso la proporcion tiene significado
mientras que su diferencia puede que no. Por ejemplo, la
concentracion de un producto quimico.
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud

o Propiedades (usuales) de una medida
Sean dos instancias x;, x;, d;; una medida de (di)similitud entre
estas:

\Y

d
d
d

O O O

0
0

i
ii
i

Siademads d;; < dj, +dy; Vi, k,j entonces d;; es una métrica
Se deben atender diferentes casos:

o datos discretos

o datos continuos

o datos heterogéneos

O para grupos de instancias
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Datos Discretos

Sean dos ejemplos x;, x; donde cada atributo es binario:
a: numero de atributos que son 1 en ambas instancias J-

b: nUmero de afributos que son 1 en x; y 0 en x; 10
c: numero de atributos que son0en x; y 1 en x; i
d: nUmero de atributos que son 0 en ambas instancias

o Simple Matching Coefficient
d b+c

lj = a+b+c+d

o Jaccard’s Coefficient

_  b+c
dl] " a+b+c
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Datos Discretos

Sean dos ejemplos x;, x; donde cada atributo es binario:

a: numero de atributos que son 1 en ambas instancias J-

b: nUmero de afributos que son 1 en x; y 0 en x; 10
c: numero de atributos que son0en x; y 1 en x; i|1fa b
d: nUmero de atributos que son 0 en ambas instancias O]b d

Caso mds general
o Simple Matching Coefficient

_ b+c
dl] " a+b+c+d - dij — b+c

T aa+b+c+éd

o Jaccard’s Coefficient

lj a+b+c —
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Datos Discretos

Se define en base al coeficiente de macheo S}m

5L — 1,j#m
Jm-—10,j=m

donde j, m son los valores del i—ésimo atributo, en el caso de rasgos
nominales

Para atributos ordinales discretos debbe cumplir:

§fn <8fSij>m>roj<m<r

o Generdalized Discrete Coefficient

dij = %Zle 6]-’m donde L es el nUmero de atributos discretos.
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Datos Continuos

Sea L el nUmero de atributos, v} el valor del I-ésimo atributo continuo de
la instancia n, y w; el peso con el que se ponderard el atributo [

o Minkowski o Manhattan o City block
1 L
d;; = (L, wHA vl — v 1> 1
i = (Bl wWH v = vf1*) X
=1
o Euclideana o Canberra
L % (0 vl-l =0= vjl
L
di; = Z(wl)zwf —vl|? dij = v} —vl]
= T €0.C
=1 |vi| + |'l7]|

Observar que la distancia de Manhattan y Euclideana son casos
particulares de Minkowski con 4 =1y A = 2 respectivamente.
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Datos Continuos

o Angular Separation o Coeficiente de Correlacion
1 — ¢y P
dijj=—>— ij =5
21L=1 vil”jl 1 - l
bij = v; = Zz V)

Yio (i — )W — 7))

¢

ij =
lezl(v% — )2 YL, (vt — 72
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. Grupos de Instancias

o Disimilitud Vecino Mdas Cercano
d(Cp, C;) = mind;;,i € Cy,j € C,

Disimilitud Vecino Mds Lejano

d(Cp, C;) = maxd;j,i € Cp,j € C,

o Euclidiana

1
d(Ch, Cy) = (21=1L|17}l — 17g1|2)2, vy, 7, valor del I-ésimo atributo del
cenfroide del grupo Cy, C, respectivamente.

o Mahalanobis

T T .
d(Cn, Cy) = (v, —9, ) W (v, — 7, ) donde W~'esla matrizde
covarianza infra-cldster para ambos grupos.
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Algoritmos de Agrupamiento

Medidas de (Di)similitud. ;Cudl emplear?

o iNo hay una regla absoluta, depende de cada problema en
particular!

o Tener en cuenta:

Naturaleza de los datos.

Rango de valores de los atributos.

Estandarizaciéon de atributos.

Algoritmo de agrupamiento que se utilizard.

Pesos de cada atributo.

Instancias con valores faltantes para algun atributo.

O 0O 0 0 0 O
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Algoritmos de Agrupamiento

Instancia Representativa

Sea C = {x4,x,,..xy } un cluster, algunas alternativas para elegir una
instancia representativa del cluster son:

o Punto medio:

_1 l
m = ;inec x; de modo que v, = Zn LV

o Centro medio:
Definido como x,, € € tal que Y5_odmn < Xn-o0djm Vj €C

o Mediana

Definida como x,, € C tal que med(dy,) < med(d;,) Vj € C.

med(T) es la mediana, es decir, el minimo niUmero en T que es mayor
que T elementos de T.
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Algoritmos de
Particionamiento
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Algoritmos de Particionamiento

Consideraciones

o Construyen una particiéon del conjunto en un nimero especifico de
clUsteres maximizando o minimizando un determinado criterio.

o NUmero exponencial de posibles por’naones para N objetos y K

K l K- l
grupos se ’nenen{ } Z _o(=D* ‘( ) Zf{o—((,?_i)!u

Criterios de particionamiento

o Densidad de los clusteres (compactness): qué tan similares son las
instancias dentro de un mismo grupo.

o Grado de aislamiento (isolation) : qué tan separado estd el cluster
de otros o del resto de los ejemplos.

iDepende del tipo de datos!
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Algoritmos de Particionamiento

Criterios de particionamiento

Sea h(C) una medida de la densidad o aislamiento de un
clustery C = {Cy,C,, ...Cx } una posible particion, algunos posibles
criterios de particionamiento son:

h(C
o ¢(N,K) = Zk=1K%

o ¢(N,K) = maxh(Cy)

o ¢(N,K) = minh(Cy)
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Algoritmos de Particionamiento

Criterios de particionamiento

Datos continuos

o Suma de cuadrados (medida de densidad) h(C)=anECZZL=1(v,’1—17C)2

=1 _ 1 l
donde v, = sznec 74

o L, (medida de densidad) h(C) = ¥, cc Xizq|vh — ml| donde m¢ = median(v})
A partir de la matriz de disimilaridad

o Diametro (medida de densidad) h(C) = maxd,;; x;,x; € C

o Star (medida de densidad) h(C) = miny, . d;j, x;,x; € C

o Suma de Distancias (medida de densidad) h(C) =% d;jx;,x; €C,j <i

o Split (medida de aislamienfo) h(C) = miny, d;j x; € C,x; € C

o Cut (medida de aislamiento). h(C) = Xy ec ijgc d;j
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Algoritmos de Particionamiento

Esquema bdsico

Construir una particion de los N
ejemplos en K grupos

Probar transformaciones factibles
y calcular ¢(N,K) en cada caso

4

Aplicar transformacién que
conduzca a un mejor ¢(N, K)

No

¥
Condicién de parada
No hay mejoras en ¢(N, K)

Si

v

Fin

F—— A5 UNIVERSITAT S
/A, Universitat d Alscant 4 D ouienica (L UNVERSTAT UoLgrm" IE]
DF VALENCIA

Universidad de Alicante K;},,




Algoritmos de Particionamiento

K-Medias

X ={x1,x5, .25 }, K

A 4

Construir K cluster de forma
aleatoria y determinar centros o
tomar k instancias como centros.

! o ¢c(N,K) = Zg=1 Zlk{=1unk|xn - 9k|2

Asignar cada instancia x, € X a
un clister de acuerdo a la regla
Xn € Cy Siy solo sid(x,,0;) <

o 6, :instancia representativa del

d(x 6)Vji=12,.K k%] clUster Cy
Y
Recalcular centros No o _ {1 Xn € Cy
unk - 0
Xn & Cy
Condicion de parada

Ninguna instancia cambia de
clister

Si
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Algoritmos de Particionamiento

K-Medias

X ={x1,x5, .25 }, K

COI’ISi’I’UiI’KC'JSfGI’ de forma (3.4) 3.6 B8] (43] (47) (51) (55) (73] (7.5) (8.5)

aleatoria y determinar centros o
tomar k instancias como centros.

v
Asignar cada instancia x, € X a

un clister de acuerdo a la regla
Xn € Cy Siy solo sid(x,,0;) <

IS

d(xp,0;)Vj =12,..K k #j : ' .
!L 6 + ?
Recalcular centros No ‘ 14
3
Condicién de parada L .. T .
Ninguna instancia cambia de
clister
Si
v
Fin
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Algoritmos de Particionamiento

K-Medias

X ={x1,x5, .25 }, K

}
Construir K clUster de forma (3.4) 54 (38) (4.9) (47) (51) (55) [7.3) (7.9) (8]

aleatoria y determinar centros o | ¢ =(33)
tomar k instancias como centros.

¥
Asignar cada instancia x, € X a
un clister de acuerdo a la regla
Xn € Cy Siy solo sid(x,,0;) <
d(xp, 0;)Vi=12,..K k#j

VL

Recalcular centros No

C,=(7.8)

o

A

R
RS

\ 4

Condicion de parada :
Ninguna instancia cambia de
closter

Si

o = N W A~ O O N 00 0
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A

K-Medias

X ={x1,x5, .25 }, K

JV

Construir K cluster de forma
aleatoria y determinar centros o
tomar k instancias como centros.

v

Asignar cada instancia x, € X a
un clister de acuerdo a la regla
Xn € Cy Siy solo sid(x,,0;) <
d(xp, 0;)Vi=12,..K k#j

Algoritmos de Particionamiento

(3.4) (3.6) (3.8) (4.5) (4.7) (5.1) (5.5) (7.3) (7.5) (8.5)

¥

Recalcular centros

\ 4

A

Condicion de parada
Ninguna instancia cambia de
clister

Si

R S5 UNIVERSITAT S
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A

K-Medias

X ={x1,x5, .25 }, K

JV

Construir K cluster de forma
aleatoria y determinar centros o
tomar k instancias como centros.

v

Asignar cada instancia x, € X a
un clister de acuerdo a la regla
Xn € Cy Siy solo sid(x,,0;) <
d(xp, 0;)Vi=12,..K k#j

Algoritmos de Particionamiento

(3.4) (3.6) (3.8) (4.5) (4.7) (5.1) (5.5) (7.3) (7.5) (8.5)

¥

Recalcular centros

\ 4

A

Condicion de parada
Ninguna instancia cambia de
clister

C,=(4.54) 10 30 50 22 41 28 28 40 45 54
C,=(5.5,63) 57 45 40 42 32 73 36 50 30 3.2
10
9
8
7 ??
6 + ®
5 t—‘
No 4 )
; o
2
1
o t
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Si
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Partition Around Medoids (PAM) Algoritmos de Particionamiento

X = {xl, X, o XN }, K
4
Seleccionar K objetos 6, de X como medoides,
}

Asignar cada instancia al clister formado por
el medoide mas préximo

No v
; Se produjeron cambios en los clusteres?
Si
I Mim% f—

I ielm:lgw a

' Probar intercambiar x,, con 9, y calcular h(C;) |

| Si h(C,) mejora, 0, = x,, |
. Si
Restan x; € C, por comprobar?
| No Si
[ Restan 6, por comprobar? —
4 No
__Fin_|
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Algoritmos de Particionamiento

PAM (Partition Around Medoids)

Datos los siguientes datos de ejemplo, realizar tres iteraciones del algoritmo PAM.

a b ¢ d e f g h i i
(3.4) (3.6) (3.8) (4.5) (4.7) (5.1) (5.5) (7.3) (7.5) (8.5)

=
o

=

* o o
AR
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

Enfoques basados en medidas de (di)similitud
- Se calcula la (di)similitud entre pares de instancias,
agrupando las instancias similares en un cluster.

Enfoques generativos o basados en modelos Aglomeraiives | | Divisivos ST || trooene || rsoving || Soring
- Intentan aprender modelos capaces de generar los /\
datos, cada modelo representa un cluster en - Expeciaon

H ingl lete aximization
particular tnkege || Unkage. || Tnkege

- En general el numero de clusteres se define con
antelacion.

- El tipo modelo se especifica a priori, ej. Gaussiano.

- El aprendizaje consiste en determinar los
parametros del modelo.

T Y aTp—— .
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

Algoritmo K-Medias

Cada instancia se asigna a exactamente un cluster.

éQué ocurre si los clusteres se solapan?

Dificil de decir cual es el cluster correcto para cada instancia.
Emplea distancia Euclidiana.

éQué ocurre si los clusteres no son circulares?

O O O O O

Un enfoque alternativo es utilizar Mezclas de Gaussianas

o Los clusteres se modelan como Gaussianas, no solamente por su
media.

o Algoritmo EM, asigna cada instancia a un cldster con cierta
probabilidad.

o Obtiene un modelo probabilistico de los datos.

2 UNIVERSITAT
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

Sean X = {xy, %5, ..xy } K = 2, Y Ny(ua, 62). Ng(ug, o) dos distribuciones Gaussianas
(normales) con media uy, pg y varianza o, o2 respectivamente.

sComo estimar uy, ug Y 2. o de modo que describan lo mejor posible los datos

observados?
L 2 L 2 L 2 L 2 L 2 *e ¢ o
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

Sean X = {xy, %5, ..xy } K = 2, Y Ny(ua, 62). Ng(ug, o) dos distribuciones Gaussianas
(normales) con media uy, pg y varianza o, o2 respectivamente.

sComo estimar uy, ug Y 2. o de modo que describan lo mejor posible los datos

observados?
ITrivial si se conoce la fuente de cada observacion!
X1+ Xy + X3+ X4 + Xg X5 + X7 + Xg + X9 + X419
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

Sean X = {xy, %5, ..xy } K = 2, Y Ny(ua, 62). Ng(ug, o) dos distribuciones Gaussianas
(normales) con media uy, pg y varianza o, o2 respectivamente.

sComo estimar uy, ug Y 2. o de modo que describan lo mejor posible los datos
observados?

INo tan trivial si no se conoce la fuente de cada observacion!
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

X ={x1,x5, .25 }, K

v

Comenzar con dos distribuciones o Se necesitan uu, up y 62, o2 para

Gaussianas con  pardmetros conocer qué distribucion es mas

aleatorios (14, %) y (ug, 63) probable haya generado cada
ejemplo.

v

Para cada instancia, calcular 5 Se necesita conocer la

P(A|x,) y P(B|xy) distribucién que generd cada

ejemplo para estimar uy, ug y o2,
2

0.

v

Actualizar (u,, 63) y (ug, 0%) para
ajustarse a los puntos asignados No
a cada distribucion

v

Criterio de convergencia

i

A

Fin

ERE - .
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

X ={x, % ..y}, k=p 1 (xi - 0}%)2
P(x;|A) = exp| —————
Comenzar con dos distribuciones 27TO'A A
Gaussianas con  pardGmetros
aleatorios (1, 63) y (1, o) P(x;|A)P(A)

1 PAX) = 5o TaP(a) + P IBYP(B)

Para cada instancia, calcular

P(Alx,) y P(Blx,) ]
P(Blx)) =1—-P(Alx) wf = P(Alx;)
Actualizar (u,, 03) ¥ (15, 03) para
ajustarse a los puntos asignados No
a cada distribucién A A A
1 .U' =W1x1+wzx2+---+waN
Criteric de convergencia — 4 Wfl + Wéq + et Wf\‘]1
LA
Fii
] o WO — i Gy — )+ wil o = )
A wi +wi + o+ wi
o ¢ * e ¢ o g
[} 1 1 1 [} [} [} [} 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization

X= {xil Xy Xy }' k=p

!

Comenzar con dos distribuciones
Gaussianas con  pardmetros
aleatorios (4, 03) v (uz. oF)

!

Para cada instancia, calcular
P(Alx;) ¥y P(Blx;)

Actualizar (4, 03) ¥ (15, 03) para
ajustarse a los puntos asignados No
a cada distribucién

!

Criterio de convergencia —

| si
Fin /\
/T .

0 1 2 3 4 3 6 7 8 9 10
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Algoritmos de Particionamiento

Expectation Maximization (EM)

X= {xil Xy Xy }' k=p

!

Comenzar con dos distribuciones
Gaussianas con  pardmetros
aleatorios (4, 03) v (uz. oF)

!

Para cada instancia, calcular
P(Alx;) ¥y P(Blx;)

Actualizar (u,, 03) y (15, 03) para
ajustarse a los puntos asignados No

a cada dishibucién
|
Criterio de convergencia —
| si
Fin
o @ ¢ o ¢ o ¢
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Algoritmos
Jerarguicos
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Algoritmos de Agrupamiento

Algoritmos Jerdrquicos

Algoritmos Jerarquicos

Aglomerativos Divisivos
(bottom-up) (top-down)
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Algoritmos Jerdrquicos

Consideraciones

Criterios de similaridad entre clUsteres:

o Single linkage: d(Cy, C;) = mind;;,x; € Cp, x; € C,

o Produce clUsteres alargados donde pueden agruparse instancias
bastante heterogéneas.

o Complete linkage: d(Cy, C;) = maxd;;,x; € Cp, ;€ C,

o Clusteres mdas compactos, de forma esférica donde todas las
instancias se encuentran dentro de un didmetro dado respecto al
resto de las instancias.

. 1
o Average linkage: d(Cy, C,) = minech Yxjec, dij

o Criterio de enlace menos dependiente de valores extremos. ClUsteres con
variabilidad interna aproximadamente igual.

A Universitat d'Alacant 1% 2
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Algoritmos Aglomerativos

Esquema bdsico

X ={x1,x3, .25}

\ 4

Construir N clister asignando
cada instancia a un cluster.

\ 4

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v ofro criterio
de parada

No

\ 4

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v {V
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Single Linkage
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

> o o
?_‘

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin

Universitat d’Alacant 1% w2 UNIVERSITAT
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

CH

@

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

@%{&
3
A\ \J

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

)
7

%)
\/j

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

-

(4

3
Cfg
| AL

@

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

o
N
w
N
(%]
o~
~

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

)
7

%)
\/j

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

(4 @
N O
:

- ®

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

o
N
w
N
(%]
o~
~

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

10
X ={x1,x;, ..xy} ,
s 7
l 7 @@
6
Construir N clUster asignando 5 K )
cada instancia a un cluster. : Y ?k-/
2
| 1 kJ@
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

X ={x1,x;, ..xy} “:
s 7
7 $@
A 4 6
Construir N clUster asignando 5 K )
cada instancia a un cluster. : Y L\
; 7
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Single Linkage

10
X ={x1,x;, ..xy} ,
8 ’\\
7
| jmmn Y
Construir N clUster asignando 5 3
cada instancia a un cluster. : -
, C
A 4 1 \‘ﬁ
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Complete Linkage
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

> o o
?_‘

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

CH

@

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

@%{&
3
A\ \J

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

)
7

%)
\/j

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

-

(4

3
Cfg
| AL

@

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

o
N
w
N
(%]
o~
~

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin

e S5 UNIVERSITAT -
Universitat d'Alacant 453 B BOLITECNICA u‘| ,lJJELIJ\rcl%RF'TAT Uol_grnl'- IEI

= Universidad de Alicante WUV ™ Frcia




Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

IS

X ={x1,x;, ..xy}

)
7

%)
\/j

\ 4

Construir N cluster asignando
cada instancia a un cluster.

(4 @
N O
:

- ®

v

Si | NOmero de clister es el deseado,
hay un solo clUster v otro criterio
de parada

o
N
w
N
(%]
o~
~

No

¥
Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

10
X ={x1,x;, ..xy} ,
s 7
l 7 @@
6
Construir N clUster asignando 5 K )
cada instancia a un cluster. : Y ?k-/
2
| 1 kJ@
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

X ={x1,x;, ..xy} “:
s 7
7 $@
A 4 6
Construir N clUster asignando 5 K )
cada instancia a un cluster. : Y L\
; 7
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

10
X ={x1,x;, ..xy} , .
8
A 4 6
Construir N clUster asignando 5 4\" )
cada instancia a un cluster. : Y L\
2
! ] @
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos Aglomerativos

Complete Linkage

X ={x1,x;, ..xy} “:
. £
IR\
A 4 6
Construir N cluster asignando s S )
cada instancia a un cluster. : Y L\
; 7
Si_ | Ndmero de clister es el deseado, T T s . . s o w
hay un solo clUster v otro criterio
de parada
No
v

Encontrar los clusteres C; y C; mas
proximos

v JV
Si se satisface criterio de union,
unir C; y C; en un nuevo clister.

Fin
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Algoritmos DIVISIVOS
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Algoritmos Divisivos

Esquema bdsico

X = {xl,xz, xN}

Construir una particién ¢ formada por un Unico
closterc ={c, }, ¢, =X

A 4
¢El nUmero de clUsteres es el deseado o existen
N clisteres v otro criterio de parada?

+No

Seleccionar C;, € C.

Entre todas las posibles particiones de C;, en dos
nuevos clusteres C}, y Ct, seleccionar aquella
con d(C},, CE,) maxima
} Si
Restan C; por comprobar

"No

Tomar el par CL, y Cf, con mayor d(Cf,,CE,) entre
todos los generados en el paso anterior , si se
satisface criterio de particionamiento hacer

v C =C —{C} + {Ci1, Cie2} -
Posiblemente redistribuir las instancias X en los
nuevos clisteres.

a

Si

Fin
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Algoritmos Divisivos

Esquema basico (heuristico)

X = {xl,xz, xN}

Construir una particién ¢ formada por un Unico
closterc ={c, }, ¢, =X

A 4
¢El nUmero de clUsteres es el deseado o existen
N clisteres v otro criterio de parada?

No

a

si \ 4
Seleccionar C, € C, clister con mayor h(C;,)

v
Tomar x; € ¢, instancia mas alejada de las
otras en C;,

\ 4

i se satisface criterio de particionamiento, formar
un nuevo clister C; = {x;}, hacer

C =C—{C—x;} +{C; } yreasignar cada
Fin instancia en X a los nuevos clusteres.

Notar no se verifica cada particionamiento posible
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Bisecting K-Means
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Algoritmos Divisivos

Algoritmo Bisecting K-Means

X = {xl, xz, ...xN },K

Construir una particiéon ¢ formada por un Unico
closterc ={c, }, ¢, =X

¢El nUmero de clisteres es el deseado u otro
criterio de parada?

No

a

Si :
Seleccionar C, € C, clister con mayor h(C,)

\ 4

Aplicar K-Means a C,, con K = 2 para
obtener dos nuevos clisteres Cl y C?

v

Si se satisface criterio de particionamiento,
v hacer
C=C—{G}+{C}+{Cd

Fin
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Evaluacion
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Evaluacion

Infroduccion

o aSonlos clusteres “buenos’’' 2, esto es, sla similitud intfra-cluster
es mayor que la inter-clUstere

o 5Qué instancias parecen estar bien ubicadase, scudles no?,
scudles parecen pertenecer a varios clusteres?

o 5Cudl es la estructura general de los datos?

o 3Cudl es el nUmero natural de clusterese

Existen diferentes enfoques para responder estas preguntas, por
ejemplo:

o Silhouette Coefficient
o Elbow Curve
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Evaluacion

Silhouette Coefficient

Sea X = {x4,x,,...xy } Un conjunto de instancias y un particionamiento en
clisters Cy,C,,...,Cx . Yy una medida de (di)similitud "rafio scaled”, se
definen:

1 -1 .
o a(xn)=ﬁz'jc=h1' dnj,m # j, X, % € C,, €n ofras palabras, a(x,) es la

(di)similitud promedio de x,, alas instancias de su clUster.

1

o d(xn,Cy) =ﬁ2;ih1'_1dnj,e Cn,xj € Cp, en otras palabras, d(x,,Cy) es la

(di)similiftud promedio de x,, a las instancias del cluster ¢j,.

o b(x,) =min:d(x,,C), es decir, es el valor menor d(x,, C,) para alguno
de los clusteres. Para una medida de similitud, se define como el
maximo. El cluster mas proximo a x,, segun b(x,,) se llama vecino de x,

b(xn)—a(xy)
max{a(xpn),b(xp)}’

para similitud.

Para disimilitud: s(x,) =

a(xXn)—b(xn)
max{a(xn),b(xn)}

—1 <s(xp) <1 O s(xp) =
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Evaluacion

Silhouette Coefficient

Se define el Coeficiente Silhouette SC =%Z’,¥=1s(xn), es decir, €l
promedio de los s(x;,)

Los valores de SC pueden interpretarse de acuerdo con el
siguiente criterio:

o 0.70 a 1.00: estructura bien definida.

o 0.50 a 0.70: estructura “razonablemente” bien definida.
O

O

0.25 a 0.50; estructura débil.
< 0.25: no se descubre una estructura sustancial.

Notar que existe otra definicion donde SC es el méximo de los SC para valoresde k =1, ..., K
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A

Silhouette Coefficient

Evaluacion

La grdafica Silhouette permite resumir que tan apropiado es el clister para
cada instancia. Se construye como una grdafica de barras horizontales,
ordenando las instancias de cada cluster por su valor s(x,,).

Instancias
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Algoritmos de Agrupamiento

Conclusiones

Caracteristicas de un buen algoritmo de agrupamiento:

o Escalabilidad.

o Manejo de atributos de diferente naturaleza.

o Posibilidad de descubrir clUster de forma arbitraria.

o Requerimiento minimo de conocimiento especifico del dominio.
o Tolerancia a ruido, outliers, datos faltantes.

o Insensibilidad al orden de entrada de las instancias.

o Correcto manejo de datos de dimensionalidad alta.

o Interpretable y usable.
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