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Motivacién dias Definicién

Problema

Implementacién

Considere la siguiente imagen médica.
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Hugo Steinhaus, 1887 - 1972
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Historia

BULLETIN DE L'ACADEMIE
POLONAISE DES SCIENCES
CrL. IIT — VoL. IV, No. 12, 1956

MATHEMATIQUE
Sur la division des corps matériels en parties !

par
H. STEINHAUS
Présenté le 19 Octobre 1956

Un corps @ est, par définition, une répartition de matitre dans U'espace,
donnée par une fonction f{P); on appelle cette fonction la densité du corps
en question; elle est définie pour tous les points P de T'espace; elle est non-
négative et mesurable. On suppose que Uensemble caractéristiqgue dn corps
E =§ {f(P) = 0} est borné et de mesure positive: on suppose aussi que
I'intégrale de f(P) sur E est finie : ¢'est la masse du corps Q. On considére
comme identiques deux corps dont les densités sont égales & un ensemble de
mesure nulle prés.

Hugo Steinhaus, 1887 - 1972
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k-Medias

Definicién

El método de agrupamiento (clustering) k—medias es un procedimiento de clasificacién no
supervisado basado en centroides. Las observaciones x1, ..., z, son asignadas a la clase del
centroide mas cercano pii, ..., fr a €l
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Definicién

El método de agrupamiento (clustering) k—medias es un procedimiento de clasificacién no
supervisado basado en centroides. Las observaciones x1, ..., T, son asignadas a la clase del
centroide mas cercano pii, ..., fr a €l
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k-Medias

Definicién

Definition
Sea X = {z1,...,2,} C R? un conjunto de n observaciones numéricas. El agrupamiento por
k—medias consiste de particionar X en k subconjuntos X = S; U---U S, por medio de k
centroides p1, ..., ur que minimizan la varianza:
: 1
D> llz—pll’,  donde pi = KA > @
i=1z€S; *lzes;
W

[0]ics Andes quE|!

7 /33



Definicién otivacid Ap cié Implementacién

Definicién

Sea X = {z1,...,2,} C R? un conjunto de n observaciones numéricas. El agrupamiento por
k—medias consiste de particionar X en k subconjuntos X = S; U---U S, por medio de k
centroides p1, ..., ur que minimizan la varianza:
: 1
ZZ |z — wil)?, donde ui:m Zx
i=1z€S; *lzes;
W

Propiedades

» Estimacién de grupos con simetria esférica.
» Las variables tienen la misma varianza.

> Se asume apriori que todos los grupos son de igual tamano.
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Quién lo utiliza? Todavia se investiga?

Documents by year
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k-Medias
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Algoritmo

El problema de optimizacién no es computacionalmente facil de resolver: es NP-Dificil! Existen
heuristicas que aproximan la solucién a un minimo local muy répido.
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Algoritmo

El problema de optimizacién no es computacionalmente facil de resolver: es NP-Dificil! Existen
heuristicas que aproximan la solucién a un minimo local muy répido.

Input: Datos numéricos X = {z1,...,z,} C R? Namero de grupos k > 0.
Output: Subgrupos (z1,y1), ..., (Tn,yn), con y; € {1,...,k}.
Algoritmo:

1. Inicialice los centros p1, ..., ur aleatoriamente.

2. Repita

2.1 Calcula el subgrupo de cada observacién:

y; = argmin [|z; — p;]|
J

2.2 Actualiza los centros:
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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Ejemplo
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k-Medias
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Casos Probleméaticos
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Casos Problemadticos

K-means assignments
.1
.2
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Alternativas

Existen alternativas al algoritmo heuristico. Las alternativas ayudan a evitar la agrupacién
discontinua y la simetria esférica.

1. Estandarizar variables para evitar sesgos de escala.
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k —2/r
|l — puill
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Alternativas

Existen alternativas al algoritmo heuristico. Las alternativas ayudan a evitar la agrupacién
discontinua y la simetria esférica.

1. Estandarizar variables para evitar sesgos de escala.

2. Fuzzy k-means:

|—2/r

k
lla — i
Dlle -l wiz) =
EZ; ’ =S e -l

3. Mixturas Gaussianas: Se asume que la muestra es una suma de normales y se actualizan u, o
por subgrupos ponderado por probabilidad P(z;|u;, ;).
4. Kernel k-medias: Se utiliza una funcién de kernel k(x; — p;, zi — p5) a cambio de ||z; — ][>

5. Metricas no euclidianas: {1, o, lp.
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k-Medias

Garantias

1. Complejidad? NP-Dificil, pero las heuristicas son O(nd).
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Reglas de Asociacién
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Motivacién

Motivacion

v

Las reglas de asociacién son muy usadas en bases de datos comerciales.
» Tenemos ”canastas” de bienes que son vectores (muy grandes)
» ;Podemos encontrar bienes que sean comprados juntos con mucha frecuencia?

» ;Para qué podria servir algo asi?
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Motivacién

Motivacion

v

Un almacén puede organizar mejor sus repisas para mejorar sus ingresos.
» Hacer mercadeo cruzado de ciertas promociones que tengan que ver la una con la otra.
» Segmentar clientes de acuerdo a sus patrones de consumo.

» Disefiar experiencias para usuarios en paginas web.

v

Recomendar peliculas en Netflix? Productos en Amazon?
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Aproximacién

Aproximacién al problema

> Quisiéramos encontrar algunas canastas vi, ..., v, tales que su densidad de probabilidad
Pr(v;) sea "alta”.

» Este problema se llama Mode Finding o Bump Hunting.

> Sin embargo hay muchisimas canastas posibles (;Cudntos productos tiene Exito en sus
repisas?)

» Una estimacion de la densidad de estas canastas siempre dard algo muy pequefio como para
ser confiable.

» Ademds calcular esas densidades es incomputable! ; Cudntas canastas hay?
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Aproximacién

;,Cuantos productos vende Amazon?

Armazon.com Usa 253 millicn
Amazon.co.uk UK 153 million
Amazon.de Germany 147 million
Amazon fr France 119 million
Amazon.cojp Japan 108 million
Amazon.it [taly 88 million
Amazon es Spain 86 million
Amazon.ca Canada 56 million
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Aproximacién

Simplificar

>

Podemos dejar de buscar canastas prototipos y buscar "regiones” en el consumo.

v

Probablemente sea mucho més interesante y facil de interpretar una relacién entre dos o
pocos productos.

» Podriamos agrupar tipos de productos en una sola variable dummy.

» Podemos pensar en la probabilidad de todas las canastas que contienen el articulo w.
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Con variables dummy

» Considerando un elemento de cada clase (posiblemente binaria) la ecuacién se simplifica

sz—l

ke

PNiex(zr = 1)] T(K)

» Esto implica segmentar variables continuas que pueda haber en el anélisis.

> El conjunto IC se conoce como conjunto de bienes o item set.
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Implementacién

Algoritmo Crecimiento de Arbol de patrones

Queremos encontrar reglas X — Y con buenas garant{a probabilisticas (confianza). Estimamos las
probabilidades de las canatas con la frecuencia en las base de transacciones:
supp(X y Y)

supp(X) 1= ——, conf(X =Y) = supp(X)

Queremos tener en cuenta solo aquellas transacciones con un soporte minimimo ¢ y confianza
minima s. El algoritmo del drbol busca reglas aprovechando:

1. X Y y X — Zimplican X - Y UZ
2. X CY implica supp(X) > supp(Y)
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Algoritmo Crecimiento de Arbol de patrones

Queremos encontrar reglas X — Y con buenas garant{a probabilisticas (confianza). Estimamos las
probabilidades de las canatas con la frecuencia en las base de transacciones:
supp(X y Y)

supp(X) 1= ——, conf(X =Y) = supp(X)

Queremos tener en cuenta solo aquellas transacciones con un soporte minimimo ¢ y confianza
minima s. El algoritmo del drbol busca reglas aprovechando:

1. X Y y X — Zimplican X - Y UZ
2. X CY implica supp(X) > supp(Y)
El algoritmo realiza:
1. Saca las items con soporte < t.
2. Ordena los items descendientemente por soporte.
3. Orden las transacciones descendientemente por tamaio.
4. Construye un arbol con pesos en el que cada camino hacia la raiz es una transaccién.
5.

Para cada hoja del arbol, Y, la rama que la contiene es el antecedente que la implica X.
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Implementacién

Ejemplo

v

Se buscan reglas de asociacién entre 9409 cuestionarios de compradores de un Mall en San
Francisco.

> Se buscan relaciones entre las variables demograficas.

v

Se parten las variables ordinales como ”"Dummies” por la mediana.

v

El algoritmo encuentra 6288 reglas de asociacién (dificil de interpretar) con soporte mayor a

10%
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Implementacién

Ejemplo

Association rule 2: Support 13.4%. confidence 80.8%, and lift 2.13.

[ language in home = English 1

householder status =  own

[ occupation = { professional /managerial} J
I

income = $40.000

Association rule 3: Support 26.5%, confidence 82 8% and lift 2.15.

[ language in home = English ]
income = S40.00¢)

| marital status = not marred |
|_ number of children = @ J

education € {college graduate, graduate study}
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Implementacién

Limitaciones

» Estd sesgado hacia observaciones més frecuentes que otras.
> Nunca encontraria Vodka = Caviar. A pesar de tener un lift alto.

» Esto es porque intrinsicamente se estd comparando con una distribuciéon de referencia
uniforme.

» Esto se puede solucionar en conjuntos pequenos con una estimacién de la densidad basada en
una distribucién de referencia acorde a las probabilidades marginales.

> Se usa aprendizaje supervisado para ajustar una densidad relativa a esa distribucién (por
ejemplo una logistica).
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