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Reducción de dimensiones 
Aprendizaje no Supervisado



Agenda

● Reducción de dimensiones:
○ Motivación

○ Enfoques principales: proyección y aprendizaje de variedades

○ Proyección

■ PCA - Principal component analysis

○ Aprendizaje de variedades

■ LLE - Locally linear embedding

● Aprendizaje no supervisado 
○ Clustering

○ Estimación de densidades

○ Detección de anomalías



Maldición de la dimensionalidad

● Hay “mucho espacio” en altas dimensiones
● Datos esparsos

○ Instancias de entrenamiento podrían estar muy separadas
○ Predicciones implican extrapolaciones muy grandes

Probabilidad que un punto esté a 
menos de 0.001 de la frontera de 

un hipercubo unitario
n 1 - 0.998^n
2 0.3996%
3 0.5988%
4 0.7976%
10 1.9821%
100 18.1433%
500 63.2489%
1000 86.4935%
5000 99.9955%

Distancia media entre puntos aleatorios 
en un hipercubo unitario

n cota inferior cota superior
2 0.4714 0.5450
3 0.5774 0.6818
4 0.6667 0.7950
5 0.7454 0.8938
10 1.0541 1.2778
100 3.3333 4.0784
1000 10.5409 12.9087
10000 33.3333 40.8244
100000 105.4093 129.0993
1000000 333.3333 408.2482

https://mathworld.wolfram.com/HypercubeLinePicking.html

https://mathworld.wolfram.com/HypercubeLinePicking.html


Bendición de la no uniformidad

● Los datos no se reparten uniformemente en el espacio
● Los datos “viven” realmente en espacios de menor dimensión 



Enfoques principales:  proyección y aprendizaje de variedades 



Enfoques principales 

Proyección

● Ejemplo:
○ Los datos del espacio ambiente (R3 ) se distribuyen cercanos a un plano (R2 ).
○ Proyectando ortogonalmente en ese plano obtenemos un conjunto de datos en R2 .



Enfoques principales  

Proyección

● Limitante:
○ Existen datos distribuidos en subespacios (como el Swiss roll) que no se representan adecuadamente 

por un conjunto de proyecciones ortogonales.



Enfoques principales

Manifold learning (aprendizaje de variedades)

● Variedad: espacio topológico que localmente se asemeja al espacio euclideo cerca de 
cada punto. Una variedad n-dimensional es un espacio topológico con la propiedad de 
que cada punto tiene una vecindad que es homeomorfa Rn .

● Ejemplos:
○ un círculo es una variedad de dimensión 1 (localmente homeomorfo a R)
○ el Swiss roll es una variedad de dimensión 2 (localmente homeomorfo a R2

● Manifold learning:
○ métodos que modelan la variedad a la que pertenecen los datos.



Enfoques principales

Manifold learning (aprendizaje de variedades)

● Manifold assumption:
○ los datos se distribuyen cerca de una variedad. Los datos reales en general lo verifican.

● Ejemplo:
○ Imágenes de MNIST. El espacio ambiente es de dimensión 28 × 28 = 784, pero los dígitos tiene una 

estructura que restringe enormemente los grados de libertad.
● Supuesto implícito:

○ el método de predicción (clasificación o regresión) será más efectivo si los datos se representan en la 
variedad.



Proyección



Análisis de componentes principales (PCA)

● Consiste en encontrar un conjunto de direcciones ortogonales que mejor preservan la 
varianza de los datos, centrados en su media.

● Otra interpretación: los ejes principales son aquellas direcciones que minimizan el MSE 
entre el conjunto de datos y su proyección ortogonal.



PCA en Scikit-Learn



Kernel PCA



Kernel PCA en Scikit-Learn



Kernel PCA en Scikit-Learn



Otras variantes de PCA

● Randomized PCA
○ Limitar el cálculo a una estimación aproximada de los vectores singulares
○ Baja el costo computacional

○ En Scikit-Learn el parámetro svd_solver controla el tipo de algoritmo de SVD.
■ Randomized PCA: “randomized”, SVD convencional: “full”.
■ En “auto”: usa Randomized PCA si m o n exceden 500 y si d es menor al 80% de m o n.

● Incremental PCA
○ PCA clásico requiere cargar todos los datos en memoria
○ Permite actualizar la proyección con nuevos datos en forma incremental



Manifold learning



Locally linear embedding (LLE)



Locally Linear Embedding (LLE)

●



Locally Linear Embedding (LLE)

●



Otras técnicas de reducción de dimensionalidad

● Random projections
● Multidimensional scaling (MDS)
● Isomap
● t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
● Linear Discriminant Analysis (LDA)
● Laplacian Eigenmaps



Aprendizaje no supervisado



Aprendizaje no supervisado

● La mayor parte de los datos disponibles no están etiquetados. Su potencial etiquetado 
requiere intervención humana (muchas veces expertos especializados) y su costo es 
muy alto.

Aprendizaje no supervisado
● Métodos de reducción de dimensionalidad
● Clustering:

○ descubrir estructura dentro de un conjunto de datos, agrupándolos en subconjuntos (clusters) que 
muestren una cierta coherencia o similitud interna.

● Estimación de densidades: 
○ estimar las densidades de probabilidad subyacentes a la generación de los datos observados.

● Detección de anomalías: 
○ detectar aquellas muestras con baja probabilidad de haber sido generadas por el modelo de 

normalidad que explica los datos (muestras alejadas de los clusters, o muestras poco probables de 
acuerdo a las densidades estimadas).



Clustering



Clustering

● Objetivo: descubrir estructura dentro de un conjunto de datos D = {x1 , . . . , xn }, dividiéndolo 
en subconjuntos que muestren una cierta coherencia.
○ Coherencia: muestras dentro de un mismo grupo o cluster son más parecidas entre sí que a las muestras de 

otros clusters.
○ Muestras parecidas: noción de similitud o de distancia entre muestras.

● La mayor parte de los métodos de clustering son de dos tipos:

a) Particionales: producen una única partición, D1 , . . . , Dc , que optimiza una función criterio
b) Jerárquicos: jerarquía de particiones anidadas; cada nivel de la jerarquía es en si mismo 
una partición, obtenida por unión de clusters de la jerarquía inferior.

● Importante:
Un método de clustering siempre produce clusters, aunque éstos no existan realmente ⇒ 
todo método de clustering debe ser seguido de una etapa de validación de los clusters 
obtenidos.



Medidas de similitud entre muestras

● Debe ser adaptada al problema en particular. Elección no es trivial
● No tiene por qué ser una distancia

●  Si se usan distancias 
○ Correlaciones entre características pueden distorsionar estas distancias; es común normalizar los 

datos previamente.
○ Ejemplo de distancias



Funciones criterio

● Evalúan la calidad de una partición.
○ De la elección del criterio dependerá la forma de los clusters que se obtienen al optimizarlo.

● Ejemplo: 
Criterio SSE (sum of squared errors), criterios de mínima varianza



Clustering:   K-Means



K-Means

● Es uno de los métodos particionales.
● Consiste en una minimización iterativa del SSE

● Algoritmo:

1. Elegir una partición inicial en c grupos al azar

2. Calcular las medias µi de cada cluster

3. Seleccionar secuencialmente un punto x ∈ D , y si corresponde, reasignarlo al 
cluster que minimiza 
4. Si no hay más reasignaciones en todo D , terminar; si no, volver al paso 2.



K-Means en Scikit Learn



K-Means en Scikit Learn



K-Means - Inicialización



K-Means - Inicialización



K-Means - Cantidad de clusters ?  Estimación basada en la inercia



K-Means - Cantidad de clusters ?  Estimación basada en silhouettes



K-Means - Cantidad de clusters ?  Estimación basada en silhouettes



Debilidades de K-Means 

● Es muy usado pero…
● Hay que estimar K
● Requiere cierta uniformidad.

Algunos problemas con clusters de diferentes tamaños, diferentes densidades o 
cluster no isotrópicos



Clustering: DBSCAN



Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

Define clusters como regiones continuas de alta densidad, de la manera siguiente:

● Para cada punto, calcular cuántos puntos se encuentran a distancia inferior a ε 
(ε-vecindad).

● Un punto con al menos min_samples puntos en su ε-vecindad, se lo considera un 
núcleo.

● Todos los puntos en la ε-vecindad de un núcleo pertenecen al mismo cluster. Esta 
ε-vecindad puede incluir otros núcleos; y así formar un mismo cluster.

● Un punto que no es un núcleo y no tiene otro núcleo en su ε-vecindad es considerado 
ruido.



DBSCAN en Scikit Learn



Mezcla de gaussianas



Mezcla de gaussianas  (GMM)

Modelo probabilístico que asume que las muestras {x1 , x2 , . . . , xm } son independientes, y 
fueron generadas por un proceso cuya densidad es una mezcla de densidades gaussianas, 
de parámetros desconocidos. Asumimos que el número de clusters k es conocido.



GMM en Scikit Learn 



Detección de anomalías con GMM




