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JAprendizaje no supervisado?

Dado un input de features {x;, Xz, . . ., Xxm }, El aprendizaje no supervisado
consiste en encontrar patrones subyacentes en los datos, sin ningtn tipo de
constraint externo (ésta es la principal diferencia con el aprendizaje
supervisado). Ademas, permite encuentrar subgrupos naturales, que
presentan propiedades similares entre si, y comprimir los datos a lo largo de
los patrones encontrados para reducir la dimensionalidad del problema.
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Supervisado versus No Supervisado

Supervised Learning Unsupervised Learning

X @)
X @)
5 xx . OO
o O O O
@) @)

10th April 2019 5/40



cion de la dimensionalidad | Introducciol

NETWORK
NEURO
SCIENCE

an open access & journal

Check for
updates

Gitation: Rasero, J. Pelicoro, .,
Angeiin, L, Cories, . M, Marinazzo

N laoorg ot 0017

oo:
Hios:/doiora/10.1162netn a 00077

METHODS

Cor 1s clustering app h to group brain
connectivity matrices

Javier Rasero' >, Mario Pellicoro?, Leonardo Angs 4, Jesus M. Cortes',
Danicle Marinazzo°, and Sebastiano Stramaglia2*

Biocruces Hospital Universiario de Ido
“Diarimento d Fisica, Unverith degli St Aldo Moro, B, Haly
Pstiuto Nazionsle i isica Nuceare, Sezione di Bar, aly
“TIRES-Center of Inosative Technologes forSignal Dtection and Processing, Universt degl Stuck Aldo Moro Bar,
Skesbasque, he Basque Foundstion or cience, Bilbao, Span
“Faculty of Psychology and Educations Scences, Depatment of Data Andysis, Ghent Universy, Ghent, Belgium

Keywords: Unsupervised learning, Consensus clustering, Resting iMRI, Structural DTI

Calculation of distance
matrix for each node

Application of k-medoids
algorithm to obtain
an adjacency matrix

ABSTRACT
Anovel approach rooted on the notion of consensus clustering, a strategy developed for
community detection in complex networks, is proposed to cope with the heterogeneity
that characterizes connectivity matrices in health and disease. The method can be
summarized as follows: (a) define, for each node, a distance matrix for the set of subjects
by comparing the connectivity patten of that node in all pairs of subjects; (b) cluster the
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distance matrix for each node; (c) build the consensus network from the-
partitions; and (d) extract groups of subjects by finding the communities of the consensus

network thus obtained. Different from the previous implementations of consensus clustering,

we thus propose to use the consensus strategy to combine the information arising from the
connectivity patterns of each node. The proposed approach may be seen either as an
exploratory technique or as an unsupervised pretraining step to help the subsequent
construction of a supervised classifier. Applications on a toy model and two real datasets
show of the proposed which represents y ofa
setof subjects in terms of a weighted network, the consensus matrix.
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A novel brain partition highlights
the modular skeleton shared by
structure and function

Ibai Diez*", Paolo Bonif
Sebastiano Stramaglia®

*, Inaki Escudero*3, Beatriz Mateos*3, Miguel A. Mufioz',
& Jesus M Cortes™*7

Elucidating the intricate relationship between brain structure and function, both in healthy and
pathological conditions, is a key challenge for moder neuroscience. Recent progress in neuroim:
has helped advance our understanding of this important issue, with diffusion images providing
information about structural connectivity (SC) and functional magnetic resonance imaging shedding
light on resting state functional cam\xtwny (1SFC). Here, we adopt a systems approach, relying
and rsFC datasets gathered independently
{rom heaithy human sobjects. Our novel approach allows 0 to find & common skeleton shared by
structure and function from which 2 new, optimal, bran parttion can be extracted. We describe the

on modular to

Ms) in detail and with commonly
employed anatomical or functional parcellations. Our results underline the strong correspondence
between aswellas 9
the human brain.
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Objetivo

Partir las observaciones en subgrupos (clusters), tal que la similaridad entre
las observaciones pertenecientes al mismo cluster es mayor que aquéllas en
diferentes clusters.

Tipos de clustering
Hard Clustering, en el que cada observacion pertenece a un cluster.

Soft Clustering, que da una probabilidad de pertenencia de las
observaciones a cada cluster.
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Elementos de un clustering

m Matriz de (dis)similaridad. Suele ser representada por una matriz de
distancias D de tamafio N x N, donde N como siempre es el numero de
observaciones.

m Para cada feature, tenemos una métrica de similaridad entre cada par de
observaciones d;(x;;, xy;).

m La similaridad de dos observaciones viene dado entonces por:

D(x;, xy) Z w;dj(xij, xy7) (1)

m Los algoritmos de clustering se diferencian en la eleccion de la métrica
que define la matriz D.
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Algoritmos de clustering (en scikit)

Geometry (metric

Method name  Parameters Scalability Usecase used)
K-Means number of Very large n_samples, General-purpose, even cluster Distances between
clusters medium n_clusters size, flat geometry, not too points
with MiniBatch code many clusters
Affinity damping, sample  Not scalable with Many clusters, uneven cluster ~ Graph distance (e.g.
propagation preference n_samples size, non-flat geometry nearest-neighbor graph)
Mean-shift bandwidth Not scalable with Many clusters, uneven cluster  Distances between
n_samples size, non-flat geometry points.
Spectral number of Medium n_samples , Few clusters, even cluster size, Graph distance (e.g.
clustering clusters small n_clusters non-flat geometry nearest-neighbor graph)
Ward number of Large n samples and Many clusters, possibly Distances between
hierarchical clusters n_clusters connectivity constraints points.
clustering
Agglomerative  number of Large n_samples and Many clusters, possibly Any pairwise distance
clustering clusters, linkage ~ N-clusters connectivity consiraints, non
type, distance Euclidean distances
DBSCAN neighborhood Very large n_samples , Non-flat geometry, uneven Distances between
size medium n_clusters cluster sizes nearest points
Gaussian many Not scalable Flat geometry, good for density Mahalanobis distances
mixtures estimation to centers
Birch branching factor, Large n_clusters Large dataset, outlier removal, Euclidean distance
threshold, and n_samples data reduction. between points

optional global
clusterer.
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Clustering: Optimizacion de distancias

La pertenencia de las observaciones a los clusters se obtiene minimizando las
distancia de los puntos pertenecientes a un mismo cluster (within cluster
distance)

W x ZZZd(xi,xi/) (2)

k=1 i€k i'ck
o maximizando la distancia entre puntos de diferente cluster (between cluster
distance)

K
B Y DS d(x, xv) 3)

k=1 ick '3k
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K-means

m Se basa en la distancia euclidea entre las observaciones

m
d xl7xl Z xt] xl] = |xij - xi’j‘2 (4)
J=1

m La distancia de las observaciones dentro del cluster es

Woc Y |x — 5)
ick
donde iy define las coordenadas del centroide de dicho cluster K.

m K-means busca minimizar esta cantidad asignando cada observacion al
cluster K dado por su centroide mas cercano.
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K-means

Este algorimo se implementa de la siguiente manera:
Se eligen arbitrareamente los k centroides C = (1, ti2, - . - fix)-
Paracadai€ 1,...,k, se define el cluster C; como el conjunto de puntos
mAas proximos a ;.
Paracadai€ 1,...,k, se actualizan los centros tomando la media de los

puntos pertenecientes a cada cluster ji; = §- > icc Xi-
¢

B Se repiten los dos pasos anteriores hasta que no haya mas cambios.

En cada paso, W se va reduciendo, aunque puede pasar que caigamos en un
minimo local debido a la eleccion del punto inicial. Por ello, es conveniente
correr el algoritmo con varios puntos iniciales diferentes y elegir la solucion
con el menor valor de W.
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Gaussian Mixtures

m Puede verse como un soft K-means.
m La probabilidad total de cada observacion viene dada por

L=]]rx) (6)
plx) o< > aipl(xilp, Zi)
k
o Z aiNi(pk, X)) 7)
k

m Es decir, que cada cluster viene representado por un centroide ux y una
matriz de covarianza Y.
m Cada observacion es asignada una probabilidad de pertenencia a cada
cluster como
p(klxi) = Ni(xil e, Z) (8)

m Cada observacion es asignada al cluster con probabilidad mayor.
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Gaussian Mixtures

La forma de calcular u y ¥ (y por tanto las probabilidades de pertenencia a
cada cluster) es parecido a k-means, maximizando en este caso £

Se toma un valor inicial para pg, X y ok
Se calcula un nuevo p(k|x;) y nuevo £
> p(k|xi)x;
Pk = Bk = T~ ©)
> p(k|xi)
> (k) (i — pe) T (i — k)

Yk Tk = ) (10

En scikit, se puede encontrar en mixture.GaussianMixture
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DBSCAN

m Considera los clusters como areas de alta
densidad separadas por areas de baja.

m La densidad esta definida por el numero
de minPtsy y el radio e.

m Un core point es un punto dentro de un
objeto con méas de minPts

m Border points son aquéllos puntos
conectados con algtin core point, pero no
forma parte de un cluster.

m Noise point son aquellos no conectados
con ningun punto core

18/40

10th April 2019



Aprendizaje no supervisado: clustering y reduccion de la dimensionalidad | Clustering

DBSCAN

El algoritmo funciona de la siguiente forma:

Calcular dentro del radio € los vecinos de cada punto.

Identificar como core points aquéllos que tengan mas de minPts vecinos.
Identificar los core points como un cluster.

Asignar cada border point al cluster vecino.

Los noise points se quedan como tal.

En scikit: cluster. DBSCAN
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Hierarchical Clustering

m A diferencia de K-means, hierarchical clustering no requiere eleccion de
antemano del namero de clusters.

m Basado en la métrica de disimilaridad entre grupo de observaciones,
produce clusters en multi-escala.

m Puede ser aglomerativo (bottom-up) o divisivo (top-down)
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Agglomerative Clustering

m Empieza con cada observacion representando un solo cluster.
m Se escoge la métrica de la distancia (euclidea, coseno, manhattan...)

m Se van uniendo observaciones con la distancia mas pequena al cluster
segun el linkage:

Ward, la diferencia entre distancias de puntos (la varianza) dentro de cada

cluster.
= mmZZZd,, (11)

i€ck i €k

Average, la distancia media entre par de clusters

D(cy, ) = maxii Z Z di (12)

o 4 :
2 i€c i'€c,

Complete, la maxima distancia entre observaciones de pares de clusters

D(Cu Cz) = maxiEQ,i’Eczdii’ (13)
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Agglomerative Clustering
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Métricas

Si sabemos los labels, algunas métricas son

Adjusted Rand index, que mide la similaridad entre dos clusterings
considerando todos los pares y contanto aquellos que son asignados al
mismo cluster tanto en las predicciones como en el verdadero. En scikit:
metrics.adjusted_rand_score

Adjusted Mutual Information (AMI), que mide el agreement entre
clustering predicho y los labels conocidos midiendo la informacion
mutua y ajustandolo por chance. En scikit:
metrics.adjusted_mutual_info_score

Homogeneidad, que mide si cada cluster contiene sélo miembros de una
sola clase. En scikit: metrics.homogeneity_score

Completitud, que mide si todos los miembros de una sola clase son
asignados al mismo cluster. En scikit: metrics.completeness_score
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;Cuantos clusters coger?

Si no sabemos los labels, lo que tenemos que medir es la calidad de las
particiones obtenidas. Basicamente, para este caso, el niumero de clusters a
escoger es desconocido.

Elbow method

Usar un método de clustering
con diferentes k’s

Elbow Method for selection of optimal “K” clusters

Para cada k, calcular la .
distancia total dentro.

Plotear la curva para los
diferentes nimero de k. o

Elbow Point

Average Dispersion
—

El punto en el que la pendiente B S
cambia (el "codo"), suele dar la
mejor indicacion del ndimero de
clusters
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;Cuantos clusters coger?

Si no sabemos los labels, lo que tenemos que medir es la calidad de las
particiones obtenidas. Basicamente, para este caso, el numero de clusters a

escoger es desconocido.

Silhouette method

Usar un método de clustering
con diferentes k’s

Para cada k y punto i, calcular
la métrica silhouette s;

b,-—ai

= max(a;, b;) (14

Tomar el k donde la media de
los silhouette es maxima.

Average silnouette score

e ® =2 = o °
[ T < 4
Ho2 5 8 & 3
8 v 8 »n 3 o

2

5 & 7 3
Number of clusters
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Reduccion de la dimensionalidad
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Motivacion

m Habiamos dicho que uno de los problemas mas comunes y graves en
machine learning es el del Overfitting, ya que arruina el poder de
generalizacion de nuestro modelo.

m Este problema suele estar relacionado con un exceso de complejidad,
asociado a una dimensionalidad muy alta, que en muchos casos sélo
aporta informacion redundante.

m Existen por tanto dos formas (pueden ser complementarias) de atacar el
problema de la alta dimensionalidad:

Quedarnos sélo con aquellas features mas relevantes (feature selection)

Encontrar un subset de nuevas variables, combinacion de las originales,
manteniendo la misma informacion original (reduccion de la
dimensionalidad)
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Motivacion

Ademas, las técnicas de reduccion de la dimensionalidad permiten:

m Comprimir los datos y reducir espacio de almacenamiento
m Liberar demanda de poder computacional
m Usar algoritmos no apropiados para altas dimensiones

m Visualizar mejor los resultados
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PCA

m Probablemente, la técnica de reduccion de la dimensionalidad més usada

m Convierte un conjunto de features posiblemente correlacionadas en una
serie de features (componentes principales) no correlacionadas

Las componentes principales son ordenadas segtn la informacion total
que retienen de los datos originales

m El ndmero de componentes principales diferentes son min(N — 1, m)

10th April 2019
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PCA

X2
[}
L

m La primera PC representa una linea que ajusta distancia minima a ella

m La segunda PC representa una linea que ajusta distancia minima a ella'y
que es perpendicular a la primera PC.

m Las componentes principales son entonces una serie de direcciones que
ajustan la distancia minima a ellas y son ortogonales entre si
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Matematica de la PCA

m Suponemos que existe una funcion f que aproxima las observaciones:
fA) =p+ VA (15)

donde pt = (g1, .., pim) 7, Vg = (vl,...,vp)Ty)\ = (Al,...,Ap)T,
P 2 =1
q:1|vq| .

m La diferencia con lo observado se puede calcular a partir de los residuos

N
RSS = |xi — pu— VoAl (16)

i=1
m Minimizando para p y A; nos da

p=<x> (17)
_yT
Ai =V (= < x>) (18)
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Matematica de la PCA

m Sustituyendo en los residuos da

N
RSS = Z | (= < x>) = Hy(xi— < x >)‘27 (19)
i
con Hq = VqVqT

m La matrix H; se conoce como la matriz de proyeccién, que mapea x; en
un subespacio p y lo devuelve al espacio original.
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m La ecuacion anterior se puede escribir como
N
RSS =2() |xi— < x> [* = |V (xi— < x >)?)
i=1

N
= Z(Z xi— < x> [* - I(Z Vy (i < x >)) 2+ |[Var(Vxi)[?)

m Por lo tanto, para minimizar RSS, significa que tenemos que maximizar
la suma de las varianzas a lo largo de las p direcciones y minimizar los
términos cruzados (la covarianza)
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Matematica de la PCA

m Esto es similar a encontrar los autovalores de la matriz de covarianza,
que a veces quede ser muy ineficiente.
m Mas eficientemente, mediante singular value decomposition (SVD)

r

SVD

m Centramos o estandarizamos la matriz de features X con
dimensiones N x m.

m Se construye la decomposicion en valores singulares de X como
X = UDVT (20)

m U es una matriz ortogonal N X p, cuyas columnas se conocen como
vectores singulares izquierdos, las columnas VT como vectores
singulares derechos y D es la matriz diagonal p X p con elementos
di>dy>--->dy, >0.
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PCA

m Las columas de U representan los vectores principales, ortogonales entre
si y cuya combinacion linear permite reconstruir los datos originales.

m D es diagonal y muestra la importancia (mayor varianza) de cada
componente principal.

m Las columnas de VT muestran la relacion entre los features y las

componentes principales.
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‘Second principal component

-05 00

-1.0

En scikit estad implementado por decomposition.PCA
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Factor Analysis

m Asume que los datos X se pueden descomponer de la siguiente manera

X=WH+M+E (21)

donde H es una matriz de factores gaussianos latentes, W el peso de
estos factores latentes, M es un factor que cambia el origen de
coordenadas y E representa el ruido, también gaussiano, con media 0 y
covarianza U, i.e. , € ~ N (0, ¥), donde ¥ = diag(¢, . .., ¥mn).

m Asumiendo p(x) = N(u, WWT + W), los coeficientes de W pueden ser
calculados mediante maximum Likelihood Estimation (MLE).

m Puede producir resultados similares a PCA, pero a diferencia de ésta, sus
factores latentes no tienen por qué ser ortogonales.

En scikit esta implementado por decomposition.FactorAnalysis
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Non-negative Matrix Factorization

m Método de descomposicion util para los casos en que los datos de los
que partimos sean positivos.

m Descompone la matrix X en el producto de dos matrices W y H, de tal
forma que
X ~ WH (22)

m Wy H se obtienen minimizando las distancia con X

1 1
d:EHX—WHW:gZ Xj— > WipHy (23)
I,j P

m A diferencia de la PCA, la representacion de un vector se hace
superponiendo las componentes, sin substraccion.

m Pueden ser eficientes para la representacion de imagenes y texto.

En scikit estd implementado por decomposition.NMF
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Resumen

Para realizar clustering

m el médulo cluster: KMeans, DBSCAN, AgglomerativeClustering

m mixture: GaussianMixture
Para ver la cualidad de los clusters, en el médulo metrics:

m Si no sabemos la estructura verdadera: silhouette_score

m Si sabemos la estructura verdadera: adjusted_rand_score,
adjusted_mutual_info_score, homogeneity_score,
completeness_score

Para realizar reduccion de la dimensionalidad, el médulo decomposition:

m analisis por componentes principales: PCA, FactorAnalysis, NMF
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