Aprendizaje No
Supervisado



El aprendizaje no supervisado es un tipo de problema de aprendizaje
automatico en el que los datos de entrenamiento consisten en un conjunto de
vectores de entrada pero sin los valores target correspondientes. La idea que
subyace a este tipo de aprendizaje es agrupar la informacion basandose en
similitudes, patrones y diferencias.
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Reduccion de dimensionalidad
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Clustering

Los métodos de clustering consisten en agrupar datos no etiquetados en
funcion de sus similitudes y diferencias. Cuando dos instancias aparecen en
grupos diferentes, podemos inferir que tienen propiedades disimiles.
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Gaussian admixture (Mezcla de Gaussianas)

Datos numeéricos (reales), producidos por una densidad mezcla de
Gaussianas.

Como funciona:

e Se fija la cantidad de gaussianas

e Se estiman los parametros de cada gaussiana

e Se asigna c/dato como proveniente de una de las componentes
de la mezcla.

e La estimacion se realiza mediante el algoritmo Expectation
Maximization.






Parametros

Gran problema de GMM es la determinacion del numero de componentes de la
mezcla.

Si no se elige un buen numero, el modelo parte de forma aglutinada pero los
clusters pueden no tener sentido.

La otra caracteristica que puede ser forzada de inicio es el tipo de matriz de
varianza covarianza:

s 'full' (each component has its own general covariance matrix)

s 'tied' (all components share the same general covariance matrix)
s 'diag' (each component has its own diagonal covariance matrix)
s 'spherical' (each component has its own single variance).



Comenzamos con una particion aleatoria de la cual se
sacan los parametros de inicio y desde alli se itera.
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DBSCAN (Density-Based Clustering of Applications

with Noise)

DBScan es un algoritmo de agrupacion basado en la densidad. El hecho clave de este algoritmo

es que la vecindad de cada punto de un conglomerado que se encuentre dentro de un radio

determinado (R) debe tener un numero minimo de puntos (M). Este algoritmo ha demostrado ser

extremadamente eficaz en la deteccion de valores atipicos y el tratamiento del ruido.

Parametros:
e min_samples
® eps

Un min_samples mas alto o un eps mas bajo
indican una mayor densidad necesaria para
formar un conglomerado.
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DBSCAN

Core Point

( has ot least min_sample_ number
of Poin‘ts within it's eps nei::’hbourkood )

Border Point

( has at least one core point
within it's eps nejghhoudnood )

O
/‘ o
Outlier/Noise

( Neither a core point
nor o Bouno(ary point )

min_samples
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K-MEANS

K-means es un algoritmo de agrupacion basado en el centroide o en la particion. Este
algoritmo divide todos los puntos del espacio muestral en K grupos de similitud. La
similitud se suele medir utilizando la distancia euclidea.

Algoritmo:

Se colocan aleatoriamente K centroides, uno por cada cluster.

Se calcula la distancia de cada punto a cada centroide.

Cada punto de datos se asigna a su centroide mas cercano, formando un cluster.

Se recalcula la posicion de los K centroides.



El objetivo del algoritmo K-means es elegir los centroides que minimicen la inercia, o el criterio de suma de
cuadrados dentro del cluster:
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La inercia puede considerarse una medida de la coherencia interna de los conglomerados.
Tiene varios inconvenientes:

[ Lainercia presupone que los clusters son convexos e isotropos, lo que no siempre es el
caso. Responde mal a los clusters son alargados o con formas irregulares.

[ Lainercia no es una métrica normalizada: sélo sabemos que los valores mas bajos son
mejores y que cero es optimo. Pero en espacios de dimensiones muy elevadas, las
distancias euclidianas tienden a inflarse (es un caso de la llamada "maldicion de la
dimensionalidad"). Ejecutar un algoritmo de reduccion de la dimensionalidad, antes de
k-means puede aliviar este problema y acelerar los calculos.
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Method name
K-Means

Affinity
propagation

Mean-shift

Spectral
clustering

Ward hierarchical
clustering

Agglomerative
clustering

DBSCAN

HDBSCAN

OPTICS
Gaussian mixtures

BIRCH

Bisecting K-
Means

Parameters
number of clusters

damping, sample
preference

bandwidth

number of clusters

number of clusters
or distance
threshold

number of clusters
or distance thresh-
old, linkage type,
distance

neighborhoed size

minimum cluster
membership, mini-
mum point
neighbors

minimum cluster
membership

many

branching factor,
threshold, optional
global clusterer.

number of clusters

Scalability

Very large n_samples,
medium n_clusters with
MiniBatch code

Not scalable with
n_samples
Not scalable with
n_samples

Medium n_samples,
small n_clusters

Large n_samples and
n_clusters

Large n_samples and
n_clusters

Very large n_samples,
medium n_clusters

large n_samples,
medium n_clusters

Very large n_samples,
large n_clusters

Not scalable

Large n_clusters and
n_samples

\Very large n_samples,
medium n_clusters

Usecase

General-purpose, even cluster
size, flat geometry, :
not too many clusters, inductive

Many clusters, uneven cluster
size, non-flat geometry, inductive

Many clusters, uneven cluster
size, non-flat geometry, inductive

Few clusters, even cluster size,
non-flat geometry, transductive

Many clusters, possibly connec-
tivity constraints, transductive

Many clusters, possibly connec-
tivity constraints, non Euclidean
distances, transductive

Non-flat geometry, uneven clus-
ter sizes, outlier removal,
transductive

Non-flat geometry, uneven clus-
ter sizes, outlier removal,
transductive, hierarchical, variable
cluster density

Non-flat geometry, uneven clus-
ter sizes, variable cluster density,
outlier removal, transductive

Flat geometry, good for density
estimation, inductive

Large dataset, outlier removal,
data reduction, inductive

General-purpose, even cluster
size, flat geometry,

no empty clusters, inductive,
hierarchical

Geometry (metric used)
Distances between points

Graph distance (e.g. near-
est-neighbor graph)

Distances between points

Graph distance (e.g. near-
est-neighbor graph)

Distances between points

Any pairwise distance

Distances between nearest
points

Distances between nearest
points

Distances between points

Mahalanobis distances to
centers

Euclidean distance be-
tween points

Distances between points
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