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S 4. Apendizele mo Superisado

Aprendizaje supervisado: Lo que hemos hecho hasta ahora. Teniamos
unos training data de los que conociamos los valores de la variable objetivo
y los usdbamos para predecir valores de la variable objetivo en los test
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Aprendizaje no supervisado: No conocemos los valores de la variable objetivo,

ni siquiera en los training data. .
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Ejemplo: Quiero detectar productos defectuosos en una linea de produccién.
Puedo hacer fotos de todos pero no puedo ir uno por uno distinguiendo
defectuosos de no defectuosos. Busco un algoritmo que directamente
aprenda a distinguirlos.

Nosotros concretamente vamos a estudiar algorimos de agrupamiento (clustering):

Supongamos que vemos muchas flores. No sé de qué especie son pero puedo
tratar de agruparlas por especies seguln sus relaciones.
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Tengo que especificar el nimero K de agrupamientos
% x X que quiero obtener
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Funcién de coste: La suma de los cuadrados de las distancias de cada dato
al representante de su agrupamiento.
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La minimizacién de la funcién de coste nos va a dar un algoritmo:

1. ASIGNACION: Cémo asignar los M & Yoo f\()

Es decir, cdbmo construir los agrupamientos.
O, lo que es lo mismo, hallar los /L.
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La idea: Asignar cada xi al centroide que tenga mas cerca
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2. ACTUALIZACION: })\QJ)@M R~ &n ).uj

Buscamos unos nuevos centroides que se ajusten mejor a los grupos creados.
Para ello buscamos el minimo de la funcién de coste en los centroides.
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Los centroides
Optimos son
simplemente las
medias de los
agrupamientos

(de ahi el nombre b o n Cﬁ
K-Medias).

Ahora volveriamos al paso 1
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Seguimos iterando hasta alcanzar la convergencia. Esto es, hasta que los
centroides (y los agrupamientos) ya no cambien mas.

Step 1 Step 2 Step 3

Step 4

Ver video: https://www.youtube.com/watch?v=>5I13Ei69140s

Ver video: https://www.youtube.com/watch?v=yR7k19YBqiw&t
v/

1. ;NUmero de agrupamientos? ;Cudl es el K éptimo?
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3. Clusters con distinto niumero de puntos
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el valor de ] en la convergencia.

La inercia esencialmente depende de los vectores de inicializacién y del
ndmero de clusters.

El problema es que la inercia siempre disminuye con el nimero de clusters,
sin embargo no queremos hacer mas clusters de los que realmente hay.
;Cémo lo resolvemos?

_ Como la inercia siempre disminuye, el
> K éptimo esta cuando deja de disminuir
\“‘8‘("\ rapido. En el "codo"

(El método del codo)




