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Repaso: Aprendizaje supervisado

Semantic Classification Object Detection Instance

Classification

+ Localization

Segmentation Segmentation
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No objects, just pixels ' '
Single object Multiple objects

e Datos etiquetados: (x,y)
* Objetivo: aprender una funcion f(x) = y
® Probabilisticamente: aprender p(y | x
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos

Original unclustered data

Ejemplos: E i

¢ Clustering i
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos

Clustered data

Ejemplos: 6 .
¢ Clustering 5t i i
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos

Ejemplos: .
e Clustering T
® Reduccion de dimension ey

(c)
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
* Objetivo: aprender estructura de datos

Ejemplos:
® Clustering L2 Loss function:
|z — £ <—
® Reduccion de dimension t
. Rgconstructed 7 |
® Feature representation input data
I Decoder
Features l I
T Encoder
Input data T %
Wikipedia
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: xq,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos

Ejemplos:
¢ Clustering
® Reduccion de dimension
® Feature representation

¢ Estimacion de densidad subyacente
Po(X)

cs231n (Stanford)
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos
Reconstructed data
Ejemplos: o [

Clustering EE s g
bl < WSS

; i % . Encoder: 4-layer conv
Estimacion de densidad subyacente Decoder: 4-layer upconv

Pa (X)
Sintesis de datos (muestras de la
densidad subyacente)

Reduccion de dimension

Feature representation

cs231n (Stanford)
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Aprendizaje NO supervisado

¢ Datos no etiquetados: x;,...,X,
¢ Objetivo: aprender estructura de datos

Reconstructed data
Ejemplos: o ISR |
Clustering EYLealls
Reduccion de dimension ﬂ!ﬂﬁﬂ
-H: s

Estimacion de densidad subyacente Encoder: 4-layer conv
Decoder: 4-layer upcony
po(x)

Feature representation

_Inputﬁ:ata ,
- PR
El&lyﬁ
Gran ventaja del aprendizaje E%%E
no supervisado: P 7 |

®* No necesito etiquetas:
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datos abundan (en general)



Motivacion: ¢ Por que estudiamos el
aprendizaje no supervisado”?

¢» Mayoria de los datos no estan etiquetados: es caro y a menudo inviable.
«2 Descubrir estructuras subyacentes: revelar patrones y agrupaciones en
datos.

J- Base para el aprendizaje autosupervisado.
%’ Escala mejor: Eficaz para conjuntos de datos a gran escala sin curar.

Ejemplos de aplicaciones:

* Reconocimiento de imagenes a gran escala (por ejemplo, Facebook/Google)
« Agrupamiento del comportamiento de los clientes en comercio electronico

« Clasificacion del uso del suelo a partir de imagenes satelitales



Clustering

Encontrar subgrupos (clusters) en los datos
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Clustering

Encontrar subgrupos (clusters) en los datos

minimizar
distancia
intra-cluster O o

Maximizar distancia inter-cluster

Observaciones dentro de un cluster similares
Observaciones entre clusters no similares




Clustering

Obijetivo: descubrir estructura dentro de un conjunto de datos, dividiéndolo en subgrupos que muestran
una cierta coherencia.

o  Coherencia: muestras dentro de un mismo grupo o cluster son mas parecidas entre si que a las
muestras de otros clusters.
o  Muestras parecidas: nocidon de similitud o de distancia entre muestras.

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

o Particionales: producen una unica particion que optimiza una funcién criterio
o Jerarquicos: jerarquia de particiones anidadas; cada nivel de la jerarquia es en si mismo una
particion, obtenida por unién de clusters de la jerarquia 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 validacion de los clusters obtenidos.



Clustering

original data space
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Clustering

original data space

component space
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Encontrar grupos homogéneos




Clustering

original data space

component space component space
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Reducir dimension maximizando la varianza Encontrar grupos homogéneos

Se puede encontrar grupos en el espacio de features original

Si son muchos -> podria ser costoso computacionalmente
-> podrian esconderse las caracteristicas que mejor agrupan los datos



Clustering - forma natural de agrupar los datos




Clustering - forma natural de agrupar los datos

Mujeres




Clustering - forma natural de agrupar los datos




Clustering - forma natural de agrupar los datos




Clustering - forma natural de agrupar los datos

No hay una forma natural de agrupar los datos, el clustering es subjetivo, la
mejor eleccion de grupos depende de qué le queremos preguntar a los datos



Clustering - estrategias

Hay muuuuchos métodos de clusterizacion y distintos criterios de divisién




Clustering - estrategias

Hay muuuuchos métodos de clusterizacion y distintos criterios de division.

Particion Jerarquico

Partitioned k-means

Large Single Cluster

[

Smallest Clusters

-particiona el espacio -genera una jerarquia
-encuentra todos los de clusters anidados

clusters simultaneamente



Clustering - ejemplos y desafios

MiniBatchKMeaA$finityPropagation MeanShift SpectralClustering Ward AgglomerativeClusteringDBSCAN OPTICS Birch GaussianMixture




K-means: Esquema

Damos el nimero de
clusters k que
queremos obtener




Inicializacion random
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K-means: Esquema

Damos el nimero de

clusters k que

queremos obtener

Inicializacion random
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samples



K-means: Esquema

Damos el numero de
clusters k que
queremos obtener

le asigna a cada sample
la etiqueta del cluster
cuyo centroide es mas
cercano (distancia
euclidea al cuadrado)

Inicializacion random
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K-means: Esquema

Damos el numero de
clusters k que
queremos obtener

le asigna a cada sample
la etiqueta del cluster
cuyo centroide es mas
cercano (distancia
euclidea al cuadrado)

Inicializacion random
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K-means: Esquema

Damos el numero de
clusters k que
queremos obtener

le asigna a cada sample
la etiqueta del cluster
cuyo centroide es mas
cercano (distancia
euclidea al cuadrado)
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K-means: Esquema

Damos el numero de
clusters k que
queremos obtener

le asigna a cada sample
la etiqueta del cluster
cuyo centroide es mas
cercano (distancia
euclidea al cuadrado)

Inicializacion random
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Inicializaciéon random
K-means: Esquema Computa los
l centroides
(centros) de cada

Data Step 1 Iteration 1, Step 2a
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K-means: Esquema

Damos el numero de
clusters k que
queremos obtener

le asigna a cada sample
la etiqueta del cluster
cuyo centroide es mas
cercano (distancia
euclidea al cuadrado)

Data

Inicializacion random

Iteration 1, Step 2a

Iteration 1, Step 2b

T~

—

Computa los
centroides
(centros) de cada
cluster como el
promedio de las
features de sus
samples

Termina cuando en una
iteracion no hay cambio
de etiqueta o se llega a
un maximo de iteraciones
‘max_iter’



Inicializacion random

K-means: Esquema

Damos el numero de S €.,
clusters k que Coen
queremos obtener T




Inicializacidon random

K-means: Esquema ~_

o sklearn.cluster. KMeans
Damos el nimero de 2 s / \
clusters k que N
queremos obtener Do, init="random’ init="k-means++’
]
<




Inicializacidon random

K-means: Esquema ~_

Date sklearn.cluster. KMeans

Damos el nimero de S dne, / \
clusters k que R A
queremos obtener g init=‘random’ init="k-means++’
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T elige aleatoriamente k
samples como centroides




Inicializacidon random

K-means: Esquema ~_

D sklearn.cluster. KMeans
Damos el nimero de o odrn. / \
clusters k que NN I
queremos obtener . e init="random’ init="k-means++’
. B )
Tepth gl l .
ol A mayor velocidad
e elige aleatoriamente k de convergencia

samples como centroides /

1. Selecciona aleatoriamente un dato y lo asigna como centroide

2. Para los otros datos x, calcula D(x), distancia entre x y el centro mas cercano que ya ha sido
seleccionado.

3. Escoge un nuevo punto al azar como nuevo centroide, utilizando una distribucién de probabilidad
ponderada donde un punto x es escogido con la probabilidad proporcional a D(x)?.

4. Repite paso 2 y 3 hasta que se hayan seleccionado k centroides.



K-means: inicializacion

Evolucién con un buena inicializacion.
Otras inicializaciones pueden conducir a

soluciones sub-éptimas.

Update the centroids (initially randomly) Label the instances

Solution 1 Solution 2 (with a different random init)

Cémo resolvemos esto:

« Métodos de inicializacién.

« Métricas de calidad de la particién.
En este caso converge en tres iteraciones.

Slides tomadas de curso AA-UTE 2024



K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster



K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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distancia euclidea al
cuadrado - lo mas usual



K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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Basicamente K-means es un algoritmo de optimizacidn de esta funcion objetivo



K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster

P
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Basicamente K-means es un algoritmo de optimizacidn de esta funcion objetivo
Depende de la inicializacion -> método no determinista



K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacion es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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Depende de la inicializacion -> modelo no determinista
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K-means: Funcion objetivo

Buena clusterizacién es la que minimiza la varianza entre datos de un mismo cluster
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Basicamente K-means es un algoritmo de optimizacion de esta funcion objetivo
Depende de la inicializacion -> modelo no determinista

I 235.8 235.8 235.8 235.8

*e = e, "o}
] o . ] s
.o""‘t' S o° ':,'5 ‘t e o° ..0,'5 ‘i e o°
5 (4 s X (4 ' 4 S ©
WA , N et
. o ged o0 . -..,.4- e®® ¥ o ge® o0
o 5 e o *% ° o ™
(4 ( 4 e °?

distintas inicializaciones del mismo modelo con los mismos datos ‘n_init’



K-means en accion

k-means iteration: 1

Initialization #1

SSE: 6735.8
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5
x
0
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Initialization #2
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K-means: Funcion objetivo

Una solucién posible es iterar muchas veces el algoritmo con diferentes inicializaciones conservando el
clustering que minimiza el valor de la funcién objetivo.



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.



K-means: Eleccion de k

En general desconocemos cuantos clusters hay. En el ejemplo anterior:

El valor de la inercia no es una medida adecuada: tiende a bajar cuanto mas grande es k.

1200 4

Método grafico basado en comportamiento de
la inercia con K: en general la cantidad de

clusters 6ptima se encuentra cerca del codo 6001

(cambio de comportamiento). -l v

1000 4
800 4

Inertia

Slides tomadas de curso AA-UTE 2024 1 2 3 a 5 6 7



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo”
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K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo” “coeficiente de Silhouette”

400
300
2 200

100

1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10
Number of Clusters



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo” “coeficiente de Silhouette”

medida de cuan similar es un dado dato a
los datos de su cluster en comparacion a
los datos del cluster mas cercano

400

300

A 200

100

1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10
Number of Clusters



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo” “coeficiente de Silhouette”

medida de cuan similar es un dado dato a
los datos de su cluster en comparacion a

400
los datos del cluster mas cercano
300
su valor va [-1,1]
w
A 200
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K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo” “coeficiente de Silhouette”

medida de cuan similar es un dado dato a
los datos de su cluster en comparacion a

- los datos del cluster mas cercano
= su valor va [-1,1]
m
v 200 1 indica que el dato esta bien emparejado
en su propio cluster y mal emparejado con
100 los datos de otros clusters

1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10
Number of Clusters



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales. No hay algun método que funcione siempre.

“Método del codo” “coeficiente de Silhouette”

medida de cuan similar es un dado dato a
los datos de su cluster en comparacion a

400
los datos del cluster mas cercano
= su valor va [-1,1]
m
v 200 1 indica que el dato esta bien emparejado
en su propio cluster y mal emparejado con
100 los datos de otros clusters
A | . i
. b(i) — a(2) a(i) = IC;| =1 Z d(i, j)
1 2 3 4 S5 6 7 B8 9 10 (i) = ——— if|Ci| > 1 b J€C; i#]
Number of Clusters max{a(i),b(?)}

b(i) = min —— d(t,7)



K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales

“Método del codo”
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. No hay algun método que funcione siempre.
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K-means: Eleccion de k

No es trivial elegir k en la mayoria de los dataset reales

“Método del codo”

400
.
@
300 o
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o
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p o
E
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100 £
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Number of Clusters

8 9 10

. No hay algun método que funcione siempre.

“coeficiente de Silhouette”

0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
0.35

B 5 6 7

Number of Clusters

8 10



K-means: Pros y Cons

+ Simple y Facil de implementar

+ Orden del algoritmo es lineal

- Depende de la inicializacion

- Tiende a caer en un minimo local

- Sensible a outliers

- Los clusters tienen que tener forma esférica
- No se puede aplicar a datos categoéricos
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K-means: Pros y Cons

Voronoi polygons and K- Means clustering

- Da un clustering de los datos aun si los o Cluster Centers

datos no estan “clusterizados”




Clustering Jerarquico: Dendrograma



Clustering Jerarquico: Dendrograma

n samples
n clusters s 7




Clustering Jerarquico: Dendrograma
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Clustering Jerarquico: Dendrograma
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Clustering Jerarquico: Dendrograma
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Clustering Jerarquico: Dendrograma
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Clustering Jerarquico: Linkage

e Ward linkage: minimiza la varianza del cluster que se va a mergear




Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Clustering Jerarquico: De vuelta al dendrograma
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Los clusters que se obtienen cortando el dendograma a una dada altura estan anidados con los clusters
que se obtienen al cortar el dendograma en una altura superior.

Este puede ser un requisito fuerte para un dataset real donde no necesariamente la mejor clusterizacion
de los datos en 3 grupos resulta de tomar la mejor clusterizacion de los datos en dos grupos y separarlos



Clustering Jerarquico: Pros y Cons

Cluster number,  Cluster correlation Number of cells
cluster name in cluster

1 Endothelial
2 Pericytes
3VLMC
4 Microgiia
5PVM
60L
7 NFOL
80PC
9 Astrocytes
10 Radial glia-like
11 nlPC
12 Neuroblast 1
13 Neuroblast 2
14 Granule-immature
15 Granule-mature
16 Cck-Tox
17 Mossy-Adcyap1
18 Mossy-Cyp26b1
19 Mossy-KIk8
20 GABA-Cnr1
21 GABA-Lhx§
22 Cajal-Retzius

+ Pueden revelar detalles finos en la relacion de
los datos

+ Proveen un dendrograma interpretable

+ Son deterministicos - producen el mismo
resultado si se corre el mismo modelo con el
mismo input

- Son computacionalmente costosos

Neuron
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Consideraciones

e Tanto K-means como clustering jerarquico asignan un cluster a cada sample, por lo que los clusters
encontrados pueden distorsionarse fuertemente debido a la presencia de outliers que no
pertenecen a algun determinado grupo -> modelos mixtos estan pensados para lidiar con outliers.

e Los algoritmos de clusterizacién no suelen ser robustos ante permutaciones en los datos. Si
computamos un set de k clusters en nuestros datos, removemos algunas muestras de forma
aleatoria y volvemos a clusterizar los resultados pueden ser muy distintos.

e Los resultados de una clusterizacion no deberian ser vistos como una verdad absoluta sino que
deberian dar un puntapié inicial al desarrollo de una hipétesis cientifica e investigacion futura,
preferentemente, en un dataset independiente.



Sugerencias

e Realizar varias inicializaciones de los modelos cambiando los parametros para ver
las estructuras que emergen consistentemente

e Testear la robustez del método aplicandolo sobre subsets aleatorios de los datos



(sklearn) K-means clustering

sklearn.cluster.KMeans

class sklearn.cluster. KMeans(n_clusters=38, ¥, init="k-means++', n_init=10, max_iter=300, tol=0.0001,
precompute_distances='deprecated’, verbose=0, random_state=None, copy_x=True, n_jobs="deprecated’, algorithm="auto’) [source]

El parametro es n_clusters con el cual indicamos al modelo el numero de clusters que queremos obtener
init - es el método de inicializacion de los k centroids (random, k-means++)
n_init - cuantas veces queremos inicializar el modelo ya que no es determinista (output es el de menor SSE)

max_iter - el numero maximo de iteraciones si es que no converge antes



(sklearn) Clustering Jerarquico

sklearn.cluster.AgglomerativeClustering

class sklearn.cluster. AgglomerativeClustering(n_clusters=2, %, affinity="euclidean', memory=None, connectivity=None,
compute_full_tree="auto', linkage="ward', distance_threshold=None, compute_distances=False) [source]

affinity - medida de disimilaridad de para el primer paso del algoritmo (distancia euclidea o basada en
correlacion)

linkage - medida de disimilaridad cuando un cluster tiene mas de un elemento



Spectral clustering

Similarity graph construction

Similarity Graphs: Model local neighborhood relations between data points

E.g. Gaussian kernel similarity function
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Spectral clustering

¢ Qué hace exactamente?

1.

ok wn

Construye un grafo: cada punto de datos es un nodo, y las conexiones (aristas) se basan en la
similitud entre puntos (por ejemplo, con una funcion de afinidad tipo gaussiana).

Calcula el Laplaciano del grafo, una matriz que codifica la estructura del grafo.

Obtiene los vectores propios del Laplaciano (espectro del grafo).

Proyecta los datos en un espacio de menor dimension usando esos eigenvectores.

Aplica K-means (u otro método de clustering) en ese nuevo espacio reducido.

Intuicién general:

El Laplaciano "lee" la conectividad del grafo.

Los vectores propios del Laplaciano extraen la estructura global.

Al proyectar los datos usando esos vectores propios, obtenemos una representacion que revela los
clusteres ocultos.

¢Por qué usar Spectral Clustering?

Detecta clusteres no convexos o con formas arbitrarias (por ejemplo, en forma de anillos).
Muy util cuando la estructura de los datos no se ajusta bien a K-means.



Spectral clustering

Luego particionamos el grafo usando los valores y
vectores propios de la matriz Laplaciana.



