
Pattern 

Classification

All materials in these slides were taken from 

Pattern Classification (2nd ed) by R. O. 

Duda, P. E. Hart and D. G. Stork, John Wiley 

& Sons, 2000

with the permission of the authors and the 

publisher



k –Nearest Neighbor Estimation

and metrics

Capitulo 4 (parte 3):

Clasificacion no parametrica
(Secciones 4.6-4.8)
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 La regla del vecino mas cercano

 clasifica x asignado la etiqueta de la clase mejor

representada, usando un esquema de votacion



Metricas

 Este tipo de clasificador depende de una funcion

de distancia o métrica.

 Una métrica es una funcion de dos vectores que 

cumple las siguientes propiedades

 nonegatividad: D(a,b)≥0

 reflexion: D(a,b)=0 sii a=b

 simetria: D(a,b)=D(b,a)

 desigualdad triangular: D(a,b)+D(b,c) ≥D(a,c)

3



Escalar cambia la clasificacion
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Metrica de Minkowski

 Una clase general de métricas para patrones d-

dimensionales es la metrica de Minkowski

tambien llamada norma Lp.

 La norma L1 es llamada distancia city block o Manhattan, 

y mide camino mas corto entre dos puntos a y b usando 

solo segmentos paralelos a los ejes.

 La norma L2 es la norma Euclidea

 La norma L∞ entre a y b corresponde al supremo de la 

diferencia entre a y b, coordenada a coordenada.
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Metrica de Minkowski
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Métrica Tanimoto

 La distancia entre dos conjuntos S1 y S2 se define 

como 

donde n1 y n2 son el numero de elementos de S1 y 

S2 respectivamente, y n12 es el numero de 

elementos de la interseccion.

 Se usa cuando las caracteristicas (elementos de 

los subconjuntos) o bien son iguales o bien 

distintas, y no hay nocion de grado de similaridad
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Invariantes

 k-vecinos mas cercanos precisan métricas 

invariantes, las cuales no son universales

 cada problema tiene transformaciones asociadas, 

a las cuales la medida debe ser invariante

 transformaciones comunes son:

 rotaciones

 traslaciones

 distorsiones

 escalado
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Distancia euclidea

9



soluciones

 se pueden procesar los datos para ponerlos en 

pose

 esto es muy costoso

 en imágenes, se realiza cuando hay que fusionar 

datos para determinar cambios o generar tres 

dimensiones

 para clasificacion,  es indispensable trabajar con 

una distancia invariante
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Clasificador basado en distancia 

tangente

 Se supone que se conocen r transformaciones 

para las cuales se tiene que obtener invariancia

 Para cada vector de entrenamiento x, se calcula 

Fi(x) la transformacion de x (para cada 

transformacion diferente) 

 Se construye el vector tangente TV de cada 

transformacion

TVi=Fi(x)-x

 El subespacio de los r vectores tangentes que 

pasan por x representa una aproximacion lineal 

de la combinacion de las transformaciones.
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Cómputo distancia

 Para calcular la distancia tangente de un 

prototipo x a un nuevo vector y, se usa la matriz T 

de todos los r vectores tangentes a x

 Esto es, la distancia euclidea entre el vector y al 

espacio tangente de x.

 Se calculan los k-vecinos mas cercanos (con esta 

distancia) y se vota en el entorno apra dar la 

etiqueta.
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Clasificacion fuzzy

 Hay una gran discusión acerca de que si la logica

difusa es otra forma de ver probabilidades, o es 

una nueva forma de caracterizar la informacion

 Los clasificadores basados en logica difusa no se 

adaptan bien a grandes dimensiones, y son muy 

pobres cuando hay falta de normalizacion.

 No usan datos de entrenamiento, por lo cual, 

cuando fallan, es costumbre adaptarlos a 

sistemas llamados Neuro-fuzzy, que son neural 

networks con patrones caracterizados por logica

difusa. Anfis es uno de sus ejemplos mas 

importantes
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Reduced Coulumb energy network
 Metodo de Parzen fija una ventana para todo el 

espacio de caracteristicas. 

 Sin embargo, en algunas regiones un ancho de 

banda mas chico seria mas eficiente mientras que 

en otras regiones uno mas grande seria apropiado.

 K-nearest neighbors reduce ese problema 

considerando regiones ajustadas a la densidad de 

puntos.

 Un punto de vista intermedio seria ajustar la 

ventana durante el entrenamiento de acuerdo al 

punto mas cercano de una categoria diferente.
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Reduced Coulumb energy network
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algoritmos
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