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Consideramos el problema de clasificacién en un conjunto X C RY. Si X = {X,,...,X,}.
Este problema consiste en construir una funcion de asignacion

h:X—C, h(x)=c,
donde C = {c,,C,, ..., Cx} €S un conjunto finito de categorias o clases. El problema de

clasificacion consiste en asignarle a cada x; una clase correspondiente ¢; utilizando
algiin criterio especifico.

En casos mas generales, construimos un mapa
h:X =R h(x) = (pa(X;), P2 (X)), - . ., Pr(X})),

donde cada pj(x;) = P(x; € Cj), esto es, pj(x;) es la probabilidad de que x; pertenezca a la
categoria j.
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Clasificacion supervisada y no supervisada

CLASSICAL MACHINE LEARNING

Data is pre-categorized Data is not labeled
or numerical in any way

SUPERVISED UNSUPERVISED

|dentify sequences
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a caieggryt arif"?ger by similarity
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«Divide the socks by color» «Split \Ilv;\)tusiv;\;l;zcrk:#othing dependencies
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«Divide the ties by lengthn ;‘/a:-:”
™\ DIMENSION o
REDUCTION
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Clasificacion supervisada y no supervisada

*® En la clasificacion supervisada, ademas del conjunto de datos X = {x;}" , se

i=1"

cuenta adicionalmente con un conjunto de etiquetas ya predefinidasy = {y;}_..

X, Ya
matriz de datos X = | : y=| ! | vectorde etiquetas.

Xn Yn

El conjunto Cy la cantidad de etiquetas las da el contexto. _

Los pares {(x;,y;)} se utilizan para construir un modelo de clasificacion h: X — Ca
partir de la muestra de datos (entrenamiento). Este modelo se generaliza a mas
datos.

*® En el caso no supervisado (clustering), no se cuenta con el conjunto de etiquetas'y.
En ese caso, se utiliza la misma estructura de los datos para detectar o agrupar los
datos en conglomerados.

El conjunto Cy la cantidad de etiquetas k o cllsters no se conoce.
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Clasificacion supervisada y no supervisada
Clasificacion no supervisada = Agrupamiento (clustering).

Problema:
® Segmentar datos en subgrupos homogéneos.
® Encontrar grupos en base de semejanza.

Situacién idonea: dolor de cabeza:
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Agrupamiento jerarquico
Agrupamiento jerarquico Definimos distancias entre grupos de observaciones a partir
de distancias entre puntos x;.
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Agrupamiento jerarquico

Diferencias entre agrupamiento jerarquico y agrupamiento particional.
® En el particional, los grupos son (o suelen ser) disjuntos.
® En el esquema jerarquico, los grupos estan encadenados.

Partitional vs hierarchical clustering

Y

Partitional clustering finds
a fixed number of clusters

Higrarchical clustering creates
a series of clusterings
conlained in each olher
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Agrupamiento jerarquico

Hay dos esquemas

* Aglomerativo o bottom up: se inicia con cada punto es un clister, y en cada
iteracion se van agrupando.

® Divisivo o top down: se inicia con Unico cluster conteniendo todos los puntos, y en
cada iteracion se van separando.

OXONONORD
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(ver)
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Agrupamiento jerarquico

(_Agglomerative Hierarchical Clustering )
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Agrupamiento jerarquico

Idea en el esquema aglomerativo:

® Definir cada dato como un cluster.

® Repetir hasta tener un solo cluster: Unir los dos clisters mas cercanos segin d(-, -)

en un solo clister nuevo.
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Agrupamiento

La salida tipica viene en forma de un dendrograma.

Cluster Dendrogramm
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Agrupamiento jerarquico

En general d(-, -) puede ser una distancia, o una version mas relajada (e.g., discrepancia,
disimilitud).

Cuidado! No siempre se obtiene un dendrograma. La funcion d : X x X — R debe
cumplir ciertas condiciones:

1. (simetria) d(a,b) = d(b, a)

2. (desigualdad triangular) d(a, c) < max{d(a, b),d(b,c)}

3. (no negatividad) d(a, b) > o No es necesario.

Observacion:
Sin embargo, si se requiere que la distancia d esté limitada inferiormente.

Esto es porque en cada iteracion de los algoritmos de agrupamiento jerarquico
tipicamente se requiere encontrar la distancia minima.
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Agrupamiento jerarquico

Métricas comunes:
d

. . . /
* distancia euclideana d(a, b) = [|a — blJ, = ( >_(a; - b,-)2)1 ’
i=1
d
* distancia euclideana cuadrada d(a,b) = ||a — b||2 = Z(a,- — b))
i=1
o : : J p
* distancias de Minkowski d(a, b) = ||a — b||, = (Z(a, - bi)p) .
i=1
d
® Norma 1 o distancia Manhattan d(a,b) = ||a — b||, = Z |a; — b;l.
i=1

* distancia de Mahalanobis d(a,b) = ((a—b)'="(a — b))1/2.
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Agrupamiento jerarquico
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Agrupamiento jerarquico
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grupamiento jerarquico

https://stm.sciencemag.org/content/12/573/eabe2555/tab-figures-data
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Agrupamiento jerarquico

2
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Agrupamiento jerarquico

¢Como elegir d(-,-)? Existen muchos métodos
® Maximum or complete-linkage

d(A,B) = max{d(a,b): ac A, b e B}.
® Minimum or single-linkage
d(A,B) = min{d(a,b) : a€ A, beB}.

® Averaged linkage

d(A,B) = m 5" d(a,b).

acA beB
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Agrupamiento jerarquico

¢Como elegir d(-,-)? Existen muchos métodos
* Weighted averaged linkage

. . d(i,R)+d(j, R
d(fiy u gy, by = AR LA0E.
® Centroid linkage
d(A,B) = ||ca — csl||, ca,Cs son los centroides de los clister A, B, resp.

® Minimum energy clustering

|A] B |A] |B|
2 1 1
d(A,B) = Al 8] Y ) d(a;, b)) - aE Y d(aj, ) — BF Y~ d(b;, by).
i=1 j=1 ij=1 ij=1
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Agrupamiento jerarquico

¢Como elegir d(-,-)? Existen muchos métodos
® Maximum or complete-linkage

d(A,B) = max{d(a,b): ac A, b e B}.
® Minimum or single-linkage
d(A,B) = min{d(a,b) : a€ A, beB}.

® Averaged linkage

d(A,B) = m 5" d(a,b).

acA beB
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Agrupamiento jerarquico

Otros criterios de linkage incluyen:

La suma de todas la varianzas intragrupos.

El aumento de la varianza para el grupo que se fusiona (criterio de Ward).

La probabilidad de que los grupos candidatos se generen a partir de la misma
funcion de distribucion (V-linkage).

El producto de grados de entrada y de salida en un grafo de k-vecinos mas
cercanos.

El incremento de algln descriptor de conglomerado (es decir, una cantidad
definida para medir la calidad de un conglomerado) después de fusionar dos
conglomerados.
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Agrupamiento jerarquico

El método de Ward:

El criterio de varianza minima de Ward minimiza la varianza total intragrupos: en cada
paso encuentra el par de grupos que conduzca a un aumento minimo en la varianza
total dentro del grupo después de la fusion. Este aumento es una distancia al cuadrado
ponderada entre los centros de los conglomerados. AL inicio, se la distancia inicial entre
objetos individuales como la norma euclidiana al cuadrado.

En la practica, se utiliza el algoritmo de Lance-Williams:
® Suponga que los clisters C;, C; son los siguientes a fusionarse. La siguiente formula
produce la actualizacion de las distancias d;; = d(C;, Gj).
n; 4+ ng n; 4+ ng n; + n;

® d(CGUC,C) = d; di, —
(' ) k) n,~+n}~—|—nk 'k+n,~—|—nj—|—nk ik n,-—|—nj—|—nk Y
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Ejemplo 1: Realizar un agrupamiento jerarquico usando diferentes métodos:
single-linkage, complete-linkage, average linkage.

Comparar los resultados.

la b ¢ d
al| o 5 61 7
b| s o 4 62
c| 61 40 O 6
d| 7 62 6 o0
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Ejemplo 2: Realizar un agrupamiento jerarquico usando el método promedio (average
linkage).
Comparar los resultados.

la b ¢ d
0 50 56 7.2
50 O 46 57
56 46 O 49
72 57 49 O

o N T W
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Ejercicio

Realizar un agrupamiento jerarquico usando los datos en el archivo
countries-binary.xlsx.
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