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Agenda

● anuncios varios

● modelos de analitica (machine learning-ML) No supervisado

○ PCA

○ K-means, Cluster jerárquico o Dendograma

● Practica uso de clusters y PCA en python



Anuncios

● Resumen del curso está en el github 

● La primera tarea se publicará en el github de la clase el día de mañana (24-02-2023 8:00 am). Tiene parte 

teórica y práctica. Fecha de entrega es el 02-03-2023 11:59 pm.  (-1 punto por cada día adicional).

● Office hours, Sábados 10:30-11:30.

● (Opcional) XVIII JORNADA DE EXPOSICIÓN DE ARTÍCULOS CIENTÍFICOS, seleccionar un artículo de machine 

learning para presentarlo, tiempo de selección 3 de marzo. 



No supervisado, PCA Principal Components Analysis

PCA, es una técnica que nos  permite crear 

combinaciones de las variables más representativas de 

una base de datos y resumir los datos un numero menor 

de dimensiones. Se utiliza para:

● Análisis: Encontrar las variables más 

importantes.

● visualizar: pintar datos en 2 o 3D aunque la 

base de datos original contenga muchas 

variables

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/ 

Ejemplo: utilizando datos continuos del dataset de carros podemos 
visualizar los que son más similares.

Utilizar 2 variables para resumir 8 variables continuas 
de los carros

Convertibles



No supervisado, PCA Principal Components Analysis

Proceso de PCA: Objetivo de reducir la dimensionalidad conservando la mayoría de 

información.

● Standardize los datos: Quitar la media y dividir por la desviación 

estándar.

●  Calcular matriz de covarianza :  Miden como 2 variables varían de 

forma conjunta

●  Calcular eigenvalues :  Es la magnitud de la varianza capturada en cada 

componente. 

● Calcular eigenvector :  Son los nuevos ejes en los que los datos serán 

transformados.

● Seleccionar K: Cuántas dimensiones tendrá los datos transformados

● Transformar datos : Representación de los datos X en una menor 

dimensión.
* A Course of Machine Learning http://ciml.info/ 

X, datos originales

X*, datos transformados



No supervisado, PCA Principal Components Analysis

Proceso de PCA: Objetivo de reducir la dimensionalidad conservando la mayoría de 

información.

● Standardize los datos: Quitar la media y dividir por la desviación 

estándar.

●  Calcular matriz de covarianza :  Miden como 2 variables varían de 

forma conjunta

●  Calcular eigenvalues :  Es la magnitud de la varianza capturada en cada 

componente. 

● Calcular eigenvector :  Son los nuevos ejes en los que los datos serán 

transformados.

● Seleccionar K: Cuántas dimensiones tendrá los datos transformados

● Transformar datos : Representación de los datos X en una menor 

dimensión.
* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

X, datos originales

X*, datos transformados

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(estandarizar) 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(covarianza) 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(eigenvalues) 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(eigenvector) 
vector 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

Recuerda siempre llevar el vector a ser 
unitario, ||v||=1, V1= [0.707 0.707]

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(eigenvector) 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(proyectar)

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

El resultado es la reducción de 2 
dimensiones a 1 dimensión. Después 
podemos devolvernos y notar los errores en 
la reconstrucción

http://ciml.info/


No supervisado, PCA Principal Components Analysis(Python)

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/
*https://medium.com/analytics-vidhya/principal-component-analysis-pca-558969e63613

Utilizar python para calcular la proyección (mismo resultado), 
algunos eigenvalores pueden diferir por la fórmula de 
covarianza utilizada (población vs muestra)

http://ciml.info/


No Supervisado, K-means (Clusters)

Cuando no se tiene etiquetas, el clustering puede 

ayudarnos a entender cómo crear agrupaciones de 

los datos basados en su similaridad. 

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/dl/v0_99/ciml-v0_99-ch15.pdf

Parámetro K es el numero grupos que quiero 
obtener del cluster

Ejemplo: utilizando datos del dataset de automóviles



No supervisado, Dendograma o cluster jerárquico 

Proceso de :

● Inicia: Cada observación es un cluster de 1 registro.

● Medir la distancia entre los clusters: Medir las 

distancia entre los clusters:

○ Complete: Max intercluster diferencias, por pares
○ Single: Minimal intercluster diferencias, por pares
○ Average: Mean intercluster diferencias,
○ Centroid: Distancia entre los centroides

● Combinar: combinar los que tengan menor diferencias

● Repetir paso 2 y 3 hasta tener 1 solo grupo

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/ 

Ejemplo: utilizando ejemplo con 9 registros



No supervisado, Dendograma o cluster jerárquico 

Proceso de :

● Inicia: Cada observación es un cluster de 1 registro.

● Medir la distancia entre los clusters: 

{7} con {5,8,2,9,1,6,3,4}

{6} con {1,4,2,3,8,5,9} …..

● Combinar: combinar los que tengan menor diferencias

{7,5} 5,8,2,9,1,6,3,4

● Repetir paso 2 y 3 hasta tener 1 solo grupo

* A Course of Machine Learning http://ciml.info/ 

Ejemplo: utilizando ejemplo con 9 registros


