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Objetivos

Aplicar k-vecinos mds cercanos para
clasificar entre las 10 categorias de
digitos. Optimizar el parametro k
utilizando la biblioteca scikit-learn.

Estimar densidades de probabilidad
mediante el método de Ventanas de
Parzen.

Realizar agrupamiento de datos
mediante Mezcla de Gaussianas.
Implementarlo utilizando el
esquema Expectation-Maximization
para encontrar los parametros.
Comparar este agrupamiento con el
de k-means.

3. Implementar el algoritmo de clustering
k-means y aplicarlo en datos sintéticos.
Analizar su funcionamiento.
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Ejercicio 1: k-NN

e C(lasificacién de digitos utilizando k-NN
e Optimizacién del hyperparametro k

o mediante conjunto de validacion

o mediante validacién cruzada

k=1,3,5,7



Ejercicio 2: ventanas de Parzen

e Datos: Flores de la base Iris
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Ejercicio 2: ventanas de Parzen

e Datos: Flores de la base Iris
e Estimacién de densidades

1 M
P(x) = 37 > K(x)
1=1
e Se utilizara un kernel gaussiano

1 1 T «—1
K(x,z;) = COEDIE exp (—5 (x—z;) X (x— Zi)>

con X delaforma X = rZZC siendo ZC la matriz de covarianza de los datos.



Ejercicio 2: ventanas de Parzen

Efecto del ancho del kernel r=1

Densidades estimadas Lineas de nivel de la densidades estimadas
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Ejercicio 2: ventanas de Parzen

Efecto del ancho del kernel r=0.1

Densidades estimadas Lineas de nivel de la densidades estimadas
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Ejercicio 2: ventanas de Parzen

Efecto del ancho del kernel r=4

Densidades estimadas
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Ejercicio 3: K-means

e Técnica de agrupamiento de datos. El algoritmo de Lloyd consta de los

_ . siguientes pasos:
e Objetivo: Dividir los datos de entrada & P

X,,....X, en K subconjuntos S ,...,S y 1. Seinicializan los centros p, de los

elegir centros ,,...,u, para cada clusters

cluster. 2. Se construye el cluster Sj con todos

L los puntos cuyo centro m’as cercano
e Se busca minimizar
K €s MJ
2

Ein(sy,...,Sk p1seoix) = E E [xn — gl 3. Se actualizan los centros W, al

k=1x, €Sk centroide de los puntos

pertenecientes a Sj

4. Se repiten los pasos anteriores hasta
que el algoritmo converge



Ejercicio 3: K-means

Resultados variando la
inicializacion.
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Ejercicio 3: K-means

feature 2

iteration = 00

2a®;
‘* & .'?‘:\ ..‘
& R
A h RS % ¥

. /8 £

\», ,/O‘\. $ N R

BRI
O

~

feature 1




Color quantization (~K-means)
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EM para mezcla de gaussianas

El algoritmo EM para encontrar los
parametros del modelo GMM consta de
los siguientes pasos:

1. Seinicializan s ijw.
2. Para cada muestra X se calcula la

probabilidad Yy de pertenencia a
cada cluster .

— wJN (anl'l'j7 2,7)
S wN (%, 1)

Tnj

Se actualizan los centros M Zj y w:

N 1 N
M= = S
n=1 J n=1

1 N
T
Z?ew - N, Z’Ynj (Xn — 1) (%0 — 1)
J n=1
NJ
w;bew W

Se repiten los pasos anteriores hasta
que el algoritmo converge.



Ejercicio 4: mezcla de Gaussianas

Resultados variando la inicializacion.
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