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Aprendizaje no Supervisado

@ Distintos objetivos enmarcados dentro del a aprendizaje no
supervisado:

e Agrupacién: dados dos ejemplos sin etiquetar (sin campo de
clase), agruparlos siguiendo algdn criterio predefinido.

e Generacién de jerarquias: dados unos datos en un mismo nivel,
generar jerarquias que organicen dichos datos

o Reduccién de dimensionalidad: dados unos datos, reducir la
dimension o nimero de atributos que caracterizan dichos datos

e Visualizacién: dados unos datos con representacién compleja,
permitir su visualizacién
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Aprendizaje no Supervisado: Agrupacién

@ Objetivo: dados dos ejemplos sin etiquetar (sin campo de
clase), agruparlos siguiendo algin criterio predefinido
@ Ese criterio suele venir por:
e Aprendizaje paramétrico: pardmetros asumidos, por ejemplo,
que los datos siguen una determinada densidad de probabilidad
e Aprendizaje no paramétrico: alguna medida de distancia
@ Cuestiones principales:
o ;Cudntos grupos hay?
e ;Cémo se decide a qué grupo pertenece una nueva instancia?
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Clasificacién Bayesiana y Aprendizaje no Supervisado

@ Recordamos de la Teoria Bayesiana que:

p(X|wi, xi)P(wj)
S 1 PRl ) P() (37)

@ Donde estamos asumiendo que:

e Diponemos de conocimiento del dominio que nos permite
parametrizar esas densidades de probabilidad (por ejemplo, que
siguen una distribucién normal)

e Diponemos de un conjunto de entrenamiento, y, del que
podemos aprender los parametros de las funciones de densidad

P(wi‘)?a X) =
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Clasificacién Bayesiana y Aprendizaje no Supervisado

@ Por tanto, podemos calcular el estimador de maxima
verosimilitud del conjunto de pardmetros

o El aprendizaje no supervisado de una mezcla de distribuciones
es equivalente al aprendizaje supervisado de los pardmetros de
varias distribuciones

@ Problema: jqué se hace antes, la asignacién de clases o la
estimacién de los pardmetros?
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Algoritmo EM

@ Permite estimar, dado un conjunto de datos generado con ¢
distribuciones gausianas, las medias de las distribuciones:
< Ulyeeny e >
@ Proceso iterativo:
o Para cada X; € ¥,
o Calcular:
wj = arg,,. max p(X|wi, xi)P(wi) (38)
o Incluir X en x;

e Paso 2: Recalcular < pq, ..., e >, donde p; es el estimador
de maxima verosimilitud de la distribucién normal i:

[x;1

P o (39)

XEX

= |Xj
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Métodos no Paramétricos

@ Se basan en agrupar las instancias de entrenamiento siguiendo
distintas medidas de distancia/error:
e Distancia euclidea:

n

d(%, %) = | D (%ilr] = %[r])? (40)

r=1

e Distancia Euclidea Ponderada:

n

d(%i, %, ) = | D wlrl(Z[r] - %{r])? (41)

r=1

@ Dos tipos:
e Técnicas de particionamiento
e Técnicas aglomerativas
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Ejemplo Técnicas de Particionamiento
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Algoritmo de Lloyd o k-medias

@ Realiza una discretizacién o particionamiento del espacio
@ Genera regiones de Voronoi, que se definen mediante:

e Una medida de distancia
e Un conjunto de ejemplos representativos o prototipos

@ Objetivo: generar el conjunto de prototipos que minimice una
determinada medida de distorsién o error

Aprendizaje Automatico
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Regiones de Voronoi
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Algoritmo de Lloyd Generalizado (k-medias)

Algoritmo de Lloyd Generalizado (Cy, T, N)

@ Comenzar con un alfabeto inicial ;. Sea m = 1.

@ Dado un alfabeto, C,,, ejecutar la Iteracién de LLoyd para
generar un nuevo alfabeto Cy,41.

© Calcular la distorsién media para Cpy1.
1M
D=2 min (d(5.7)), (42)

© Si ha cambiado en una pequeiia cantidad solamente desde la
iteracién anterior, parar. Sino, hacer m = m+ 1 e ir al paso 2.
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Iteracion de Lloyd (derivable de EM)

Iteracion de Lloyd (Cp,, T, N)

© Dado un alfabeto C,, = {y;;i =1,..., N} partir el conjunto
de entrada T en particiones R; usando la siguiente condicién:

Ri={Xe T:d(X y) <d(X,y); paratodo j # i}

@ Calcular los centroides de cada particién para recalcular el
alfabeto. Hacer Cpp1 = {cent(R;)}. Si se generé una celda
vacia en el paso 1, se asignard un vector alternativo (en vez
del célculo del centroide) para esa celda.

cent(R) = L Z Xi (43)
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Métodos Aglomerativos

@ Se generan unos arboles denominados dendogramas
@ Bisqueda hacia arriba:

e Inicialmente, cada nodo representa un ejemplo.
o Se repite N-1 veces (siendo N el nimero de ejemplos):
o Se calcula la similitud entre todo par de ejemplos
@ Se agrupan los dos mas cercanos
@ Se sustituyen los dos nodos por su representante o centroide o
prototipo

@ No sélo se generan grupos o clases, sino también una
jerarquia entre ellos
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Resumen

@ Aprendizaje no supervisado o agrupacién
@ ;Cuantos grupos hay?
@ Métodos paramétricos y no paramétricos

@ Papel de las medidas de distancia
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