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Uvod do metrik podobnosti

a vzdalenosti
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Poznamka

jednotlivé objekty je mozno znazornit pomoci bodu v p-rozmérném
prostoru (p je pocet proménnych)
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Metriky podobnosti vs. metriky vzdalenosti

Metriky vzdalenosti objektu x, od objektu x, — oznaceni: D(x,,x,)
pozn.: vzdalenost objektu od sebe samého je 0 —tzn. D(x,,x,)=0

Metriky podobnosti objektu x, od objektu x, — oznaceni: 5(x,,x,)

pozn.: podobnost objektu od sebe samého je maximalni hodnota
podobnosti pro danou metriku (zpravidla hodnota 1, ale neplati to vzdy)

Metriky vzddlenosti mohou byt ruznymi transformacemi prevedeny na

metriky podobnosti (a obracené), napt.:
S(x,x;) = 1/ D(x;,x;)
S(Xiixj) =1/(1+ D(xilxj))

S(x;,x;) = ¢ - D(x;,x), ¢ = max D(x,,x;), Li,]
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Typy mér vzdalenosti (podobnosti)
* podle typu proménné (kvalitativni proménné, kvantitativni proménné)

« podle objektd, jejichz vztah hodnotime — obrazy (vektory), mnozZiny obraz(
(vektort)

* deterministické (nepravdépodobnosti) vs. pravdépodobnosti miry

e vybeéer konkrétni metriky zavisi na:
— vypocetnich narocich
— charakteru rozlozeni dat
— dosazeni optimalnich vysledku (klasifikaéni chyba, ztrata,...)

« obecné bohuzel neni mozné dopredu doporucit vhodnou metriku pro
danou situaci

* chybny vybér metriky mize vést k chybnych zdvérim analyzy (stejné jako
v klasické statistické analyze vybér nevhodného testu)
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Typy metrik a konkretni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky

Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objekt
s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicav k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Metriky pro urceni vzdalenosti
mezi dvéma objekty
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Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky

Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objekt
s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Nejpouzivanejsi metriky pro urceni vzdalenosti mezi

dvéma obrazy s kvantitativhimi proménnymi

Euklidova metrika

Hammingova (manhattanska) metrika
Minkovského metrika

Ceby3evova metrika

Mahalanobisova metrika

Canberrska metrika
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Euklidova metrika

zfejme nejpouzivanéjsi
interpretaci
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Euklidova metrika

zfejmé nejpouzivanéjsi metrika s velmi nazornou geometrickou

interpretaci
( ) \/ ( )

geometrickym mistem bodl s toutéZz Euklidovou vzdalenosti od daného
bodu je povrch hyperkoule (ve dvourozmérném prostoru kruznice)

dava véetsi dliraz na vétsi rozdily mezi souradnicemi

obcCas se pouziva Ctverec euklidovské vzdalenosti, protoze se lépe pocita
nez euklidovska vzdalenost (neni to ale prava metrika vzdalenosti)




Hammingova (manhattanska) metrika

* v AJ nazvy: Manhattan distance, city-block distance, taxi driver distance

C ) |

* nizSi vypocetni naroky nez Euklidova metrika - pouziti v ulohach
s vysokou vypocetni narocnosti
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Hammingova (manhattanska) metrika

* srovnani a Euklidovy metriky
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Hammingova (manhattanska) metrika
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geometrickym mistem bodl s toutéZ manhattanskou vzdalenosti od
daného bodu je hyperkrychle (ve dvourozmérném prostoru ¢tverec)
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Minkovského metrika

zobecnénim Euklidovy a Hammingovy (manhattanské) metriky
c O ()

Euklidova metrika pro , Hammingova (manhattanska) metrika pro

volba zavisi na tom, jak moc chceme vahovat velké rozdily meazi
proménnymi (¢im vetsi , tim vetsi vaha na velké rozdily mezi
proménnymi)

pro metrika konverguje k Ceby$evové metrice

C ) C ) |
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Ceby$evova metrika

odvozena z Minkovského metriky pro
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Ceby$evova metrika

* odvozena z Minkovského metriky pro

C ) | |
e pouziva se ve vypocetné kriticky narocnych pripadech, kdy je pracnost
vypoctu pomoci Euklidovy metriky neprijatelna

« geometrickym mistem bod( s toutéi Ceby$evovou vzdalenosti od daného
bodu je hyperkrychle (ve dvourozmérném prostoru ctverec), ale jinak
orientovana nez v pripadé Hammingovy (manhattanské) vzdalenosti
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Srovnani metrik

7N

pc ... Cebysevova metrika
Pg -.- Euklidova metrika
Py --- Hammingova (manhattanska) metrika
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Canberrska metrika

* relativizovana varianta Hammingovy (manhattanské) metriky

| |
¢ ) T

 je vhodna pro proménné s nezapornymi hodnotami

e pokud se vyskytuji nulové hodnoty:

— pokud jsou obé hodnoty a nulové, potom predpokladame, ze hodnota
zlomku je nulova

— je-li jenom jedna hodnota nulova, pak je zlomek roven 1 bez ohledu na
velikost druhé hodnoty

— nékdy se nulové hodnoty nahrazuji malym kladnym cislem (mensSim nez
nejmensi namérené hodnoty)

* velice citliva na malé zmény souradnic, pokud se oba obrazy nachazeji
v blizkosti pocatku souradnicové soustavy; naopak méné citlivda na zmeény
hodnot proménnych, pokud jsou tyto hodnoty velkeé
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Nevyhody metrik

je nesmyslIné vytvaret soucet rozdilt velic¢in s ruznym fyzikdlnim rozmérem,
a tudiz Casto s velmi rozdilnym rozsahem

pri zaclenéni korelovanych veli¢in se zvysuje jejich vliv na vyslednou
hodnotu

* reseni:
1. transformace promeénnych:

- vztazeni k néjakému vyrovnavacimu faktoru (stredni

hodnoté,
smérodatné odchylce, rozpéti A

. = max; x; - min; x;) Ci pomoci
standardizace

; kde je pocet
subjektlia je pocet proménnych
2. vahovani:

- napr. Minkovského vahovana metrika:

C ) ( | | )

3. zaclenéni kovariancni matice do vypoctu:

- zaclenénim inverze kovariancni matice ziskavame Mahalanobisovu

metriku (coz je Euklidova metrika vahovana inverzi kovariancni matice):

C ) ) ( )
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Nelinearni metrika

0

Pn(XqsX5) = H

kdyz pe(x4,Xx,) <D
kdyz pe(x,,x,)=D

kde D je prahova hodnota a H je néjaka konstanta
obé hodnoty se zpravidla voli na zakladé expertni analyzy reSeného

problému

metrika

ve vztahu muze figurovat jakakoliv metrika vzdalenosti, nejen Euklidova
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Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky

Metriky pro urceni podobnosti 2 objekt
s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Priklad

Predpokladejme, ze mnozina F obsahuje symboly {0, 1, 2}, tj. kK = 3 a vektory
X a y jsou nasledujici 6-prvkové vektory (tj. p = 6):

x=(0,1,2,1,2,1)
y=(1,0,2,1,0,1)

Spoctéte vzdalenost obou vektoru.

Kontingenéni matice A(x,y) je:

A(x,y) =

= a O
O N -

.
0
1_

Soucet hodnot vSech prvku matice A(x,y) je roven délce p obou vektoru,
tj. v nasem pripadé: ,
2. 2.3 =6

2
i=0 j=0
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Hammingova metrika vzdalenosti

k-1 k-1

Dyp(%,¥) =22 4,

i=0 j=0
%]

* definovana poctem pozic, v nichz se oba vektory lisSi

e tzn. je dana souctem vSech prvkd matice A, které lezi mimo hlavni diagonalu.

Priklad
x=(0,1,2,1,2,1)
T ()
y=(1,0,2,1,0,1)
liSi se ve 3 souradnicich 3 prvky mimo diagonalu
dHQ(xI ) = 3 dHQ(ny) = 3
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Metriky pro urceni podobnosti
mezi dvéma objekty
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Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hvammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., CebySevova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektd pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky
Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.
Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Skalarni soucin

n
_ T o —
S, (X,X,) =X X, = Z X1iX2;
i=1

VétsSinou pro vektory x, a x, o stejné délce (napf. a); zalezi na uhlu, ktery sviraji:

uhel 0° uhel 90° uhel 180°
S, = a? S..=0 S..=-a?

SSs

skalarni soucin invariantni vlci rotaci — absolutni orientace nepodstatnd, dulezity pouze uhel

skalarni soucin neni invariantni vici linearni transformaci (tzn. zavisi na délce vektor()

odvozeni metriky vzdalenosti:
_ 2
DSS(X19X2)_a _SSS(X19X2)
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Metrika kosinové podobnosti

T

X HX |

kdelxi| je norma (délka) vektoru X,
= skalarni soucin vektoru o jednotkové délce

Scos (XD XZ)

vhodna v pripadé, pokud je informativni pouze relativni hodnota priznaku

hodnoty 0_.(X;, X,) jsou rovny kosinu uhlu mezi obéma vektory
uhel 0° uhel 90° uhel 180°
Scos= Scos= 0 Scos= -1
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Pearsonuv korelac¢ni koeficient

Pearsonuv korelacni koeficient Metrika kosinové podobnosti
T T
X . .X X, .X
— A1 rd2 e
Spe(X)5X,) = Seos (X5 X5) =
x| x|

kde ( )

jsou tzv. diferencni vektory

také nabyva hodnot z intervalu (-1;1)

odvozeni metriky vzdalenosti:

1-8,.(X,,X,) = hodnoty se (diky déleni dvéma) vyskytuji
v intervalu (0;1)
2 —> pouZiva se napf. pfi analyze dat genové exprese

Dpo(X,,X,) =
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Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky

Metriky pro urceni podobnosti 2 objekt
s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Metriky pro uréeni podobnosti 2 objektu s kvalitativnimi prom.

1. pripady obecné
2. pripady s dichotomickymi priznaky, pro které je definovana cela rady tzv.
asociacnich koeficienti.
(Asociacni koeficienty az na vyjimky nabyvaji hodnot z intervalu {0, 1),
hodnoty 1 v pripadé shody vektoru, O pro pripad nepodobnosti.)
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Obecné metriky — Hammingova metrika podobnosti

SHQ(X>Y) 4 _DHQ(X>Y)

Priklad:
X= (O, 1,2,1, 2, 1)T ( )
y=(1,0,2,1,0,1)
lisi se ve 3 souradnicich 3 prvky mimo diagonalu
dHQ(XIY) = 3 dHQ(XIY) = 3
shoda ve 3 souradnicich soucet prvkl na diagonale roven 3
SHalXy)=6—-3=3 SHalXy)=6—-3=3
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Obecné metriky — Tanimotova metrika

k-1
- d;;
—_ XNY — i=1
STQ(X9Y)_n P . — kol k-
X Y XnY —
n.|tn, a,
i=1 j=1
k-1 k-1 K—1 k-1
JEDHIN BN 33
i=1 j=0 i=0 j= =0

Pro vypocet Tanimotovy podobnosti dvou x=1
vektor( s kvalitativnimi pfiznaky jsou pouzity
vsechny pary slozek srovnavanych vektoru,

kromé téch, jejichz hodnoty jsou obé nulové. X=2
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Obecné metriky — Tanimotova metrika — priklad

Urcete hodnoty Tanimotovych podobnosti s;4(x,X), s74(X,y) @ s74(x,2), kdyz:

x=(0,1,2,1,2,1)"a

v=(1,0,2,1,0,1)"a

z=(2,0,0,0,0,2)"

Ze zadani je mnozina symbolU F={0, 1, 2}, k=3, p = 6.

Kontingencni tabulky jsou:

1]0 0] 01 0
A(x,X) = o<'3\Q AX,y)=|1 2 0
0 Nz) 1 0 1

= - —

=L =1 (x,y) = 3 =0,5
STQ(Xax) _ Sto X,y _5+4_3— )

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach

A(x,z) =

St0 (x,z) =

o N O
o O O
O =

0
5+2-1

=0




Dalsi obecné metriky

e definovany pomoci ruznych prvkd kontingencni matice A(x,y)

* neéekteré z nich pouzivaji pouze pocet shodnych pozic
v obou vektorech (ovSsem s nenulovymi hodnotami):

k-1 k-1
Z aj Zaii
S, (x,y) =" S,(x,y) =5
p P~ 4y

* nekteré z nich pouzivaji i shodu s nulovymi hodnotami:

k-1
Z d;
S3 (Xa y) ==
P
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Asociacni koeficienty

X
false/O true/1
false/O D C
Xi true/1 ! A

A - u obou objektlu sledovany jev nastal (obé odpovidajici si proménné maji
hodnotu true, resp.1) — pozitivni shoda;
B - u objektu x. jev nastal (x, = true), zatimco u objektu X; nikoliv (xjk = false, resp.0);
C - u objektu x. jev nenastal (x, = false), zatimco u objektu X; ano (xjk = true);
D - sledovany jev nenastal ani u jednoho z objektl (obé odpovidajici si
proménné maji hodnotu false, resp. 0) — negativni shoda.

Pri vypocCtu podobnosti dvou objektl sledujeme, kolikrat pro vSechny souradnice
obou vektoru X; a X; nastaly pripady shody ¢i neshody:

e A+D urcuje celkovy pocet shod

e B+C celkovy pocet neshod

e A+B+C+D = p (tj. celk. pocet souradnic obou vektort — tzn. pocet proménnych)
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Jaccarduv — Tanimotuv asociachi koeficient

SJT(Xa y) -

X
A false/0 true/1
false/0 D Q
A+B+C X; true/1 B §A>:

-

coz je diky zjednoduseni i dichotomicka varianta metriky podle vztahu:

STQ(X9Y) =

k-1

2

i=1

A

i

nl|tn|-

Zaij

k=1 k-1
i=1 i=1

Tento vztah se dominantné pouziva v ekologickych studiich.
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Dalsi asociacni koeficienty |

X|
false/0 true/1
false/0 D C
X true/1 B A
Russeltiv — Raotilv asociacni koeficient
k-1
Ry _ A dichotomicka varianta a.
Sokaltiv — Micheneriav asociacni koeficient
k-1
S (X y) = A+D dichotomicka varianta Zaii
B — =0
M A+ B+(C+ D metriky: S,(x,y) = .
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Dalsi asociacni koeficienty |l

X
false/0 true/1
false/0 D C
X true/1 B A

Dicetiv (Czekanowského) asociacni koeficient Vv pripadé Jaccardova a Diceova

2 A 24 koeficientu pokud nastane Uplna

- negativni shoda (tzn. A= B = C =0),
24+B+C  (4+B)+(4+C) pak casto: S;1(x,y) = Spc(x,y) = 1.

SDC (Xa y) =

Rogersuv — Tanimotuv asociacni koeficient

B A+D B A+D
SRT(Xay) - -
A+D+2[{B+C) (B+C)+(A+B+C+D)

Hamantv asocia¢ni koeficient nabyva na rozdil od vsech dfive uvedenych

koeficientll hodnot z intervalu (-1, 1). Hodnoty -1,
A+D—-(B+C) pokud se pfiznaky pouze neshoduji; hodnoty 0, kdy?
A+B+C+D je pocCet shod a neshod v rovnovaze; +1 v pripadé
uplné shody vSech priznaku .
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S (X,y) =




Asociacni koeficienty — poznamka

X|
false/0 true/1
false/0 D C
X, true/1 B A

Na zakladé cetnosti A az D lze pro pripad binarnich priznakl vytvaret i
zajimaveé vztahy pro jiz drive uvedené miry:

Hammingova metrika DH (X, y) =B+(C
Euklidova metrika DH (X y) =B+ C

Pearsonuv korela¢ni koeficient

AID-BIC
J(4+B)UC+D){A4+C)[{B+ D)
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SPC (Xa y) =




Vypocet vzdalenosti z asociacnich koeficientu

Z asociacnich koeficientu, které vyjadruji miru podobnosti, Ize
jednoduse odvodit i miry nepodobnosti (vzdalenosti) pomoci:

D, (x,y)=1-§,(x,y)
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Vlypocet vzdalenosti v Matlabu

Funkce:

* pdist (vzdalenost mezi pary objektd matice X ¢i pary proménnych matice X')

e pdist2 (vzdalenost mezi maticemi X a'Y)

Vybér metrik vzdalenosti u obou téchto funkci:

* ‘euclidean’ — Euklidova vzdalenost

e ‘squaredeuclidean’ — Ctverec Euklidovy vzdalenosti

* ‘seuclidean’ —standardizovana Euklidova vzdalenost

e ‘cityblock’ — Hammingova (manhattanskd) vzdalenost

*  ‘minkowski’ — Minkovského vzdalenost

« ‘chebychev’ — Ceby$evova vzdalenost

* ‘mahalanobis’ — Mahalanobisova vzdalenost

* ‘cosine’ —1 minus kosinova podobnost

e ‘correlation”’ — 1 minus Pearsonuv korelaéni koeficient
 ‘spearman’ —1 minus Spearmanuyv korela¢ni koeficient
* ‘hamming’ — Hamminova vzdalenost (pro kvalitativni proménné)
* ‘jaccard’ — 1 minus Jaccarduv koeficient

* |ze pripadné nadefinovat i jinou metriku




Metriky pro urceni vzdalenosti
mezi dvéma skupinami objektu
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Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu

s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.




Vzdalenost mezi skupinami objektu

e vzdalenost mezi skupinami dana:
— ,vzdalenosti“ jednoho objektu s jednim Ci vice objekty jedné skupiny
(tridy) — pouzitelné pri klasifikaci
— vzdalenosti” skupin (tfidy, shluku) obrazt ¢i ,vzdalenosti“ jednoho
obrazu z kazdé skupiny — pouzitelné pfri shlukovani

 jednotlivée deterministické metriky pro urceni vzdalenosti mezi dvéma
mnozinami objektd si probereme v ramci shlukové analyzy na pfisti
prednasce




Typy metrik a konkrétni priklady

MEZI DVEMA OBJEKTY MEZI DVEMA SKUPINAMI OBJEKTU
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Deterministické metriky pro urceni
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektt
Euklidova m., Hvammingova (manhattanska) m., Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
Minkovského m., CebySevova m., Mahalanobisova m., sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, centroidova
Canberrska m. metoda, m. priimérné vazby, Wardova metoda
Metriky pro urceni vzdalenosti mezi Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi 2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
Hammingova m. pravdépodobnostni charakteristiky
Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu

s kvantitativnimi proménnymi
Skalarni soucin, m. kosinové podobnosti, Pearsontv
korela¢ni koeficient, Tanimotova m.

Metriky pro urceni podobnosti 2 objektu
s kvalitativnimi proménnymi
Tanimotova m., Jaccardlv-TanimotUv a.k., RusselGv-

Raovlv a.k., SokalGv-Michener(v a.k., Dicuv k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.
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Metriky zalozené na pstnich charakteristikach

Zakladni myslenkou je vyuziti pravdépodobnosti zplisobené chyby pri klasifikaci (tzn.
zatazeni objektu do skupiny). Cim vice se hustoty pravdépodobnosti vyskytu obraz(i x

v jednotlivych mnozinach prekryvaji, tim je vétsi pravdépodobnost chyby.

Tzn. tyto metriky splnuji nasledujici vlastnosti:

f(x,) X,
1. J =0, pokud jsou hustoty pravdépodobnosti
obou mnozin identické, tj. kdyz
p(x|6y) = p(x| )

f(x,) 1 X, 1
2.1>0 @
3. ) nabyva maxima, pokud jsou ob& mnoziny &
disjunktni, tj. kdy?  ©

| p(x|0,) B(xw,)dx =0
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Asociacni matice
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Asociacni matice — Q mode analyza

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

— N M
MO MO MO
Cc C C
C C C — AN N < N O
2 8 2 o7 o7 o o .
g g g QU U U U W
i o o o o o Qo
Q o o L _ O O O O O O

' Vypocet metriky
objekt 1 podobnosti/ objekt 1
objekt 2 vzdalenosti objekt 2

objekt 3 - objekt 3
objekt 4 objekt 4
objekt 5 objekt 5
objekt 6 I objekt 6 I

Hodnoty proménnych pro jednotlivé objekty Vzdalenost, podobnost, korelace,
kovariance mezi objekty
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Asociacni matice — R mode analyza

NxP MATICE

objekt 1
objekt 2
objekt 3
objekt 4
objekt 5
objekt 6

1
2

v

promeénna

promeénna

™
(O

c

c
>Q

&

o

| -

Q 7 v .
Vypocet metriky
podobnosti/
vzdalenosti

—

Hodnoty proménnych pro jednotlivé objekty
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ASOCIACNI MATICE

1
2
3

v

promeénna

promeénna

promeénna

proménna 1
promeénna 2
promeénna 3

Vzdalenost, podobnost, korelace,
kovariance mezi proménnymi




Asociacni matice — ukazka

Vzdalenost mést v mapé
neni ni¢im jinym nez
matici vzdalenostiv 2D

:

prostoru
g

I % % & < g 3 & 9 =

sl E el 8 g g 3 2 ¥ T 3

g o 2l s £| al E & 5 <

o © = i 5 3 S =

m @ @ @ T

-
== "JVzdalenost v km

Barcelona 0| 1528 1497| 1062 1968| 1498 1757| 1469 1471| 2230 2391 1137 504
Bélehrad 1528 0] 999 1372 447 316| 1327| 2145| 1229] 809 976/ 1688 2026
Berlin 1497 999 0| 651 1293] 689 354 1315 254| 1735 1204| 929 1867
Brusel 1062] 1372 651 0| 1769 1131] 7e66| 773| 489 2178 1836/ 318/ 1314
Bukurest’ 1968 447] 1293| 1769 0| 639 1571| 2534| 1544| 445 744| 2088| 2469
Budapest’ 1498 316] 689 1131] 639 0| 1011] 1894] 927| 1064| 894 1450{ 1975
Kodarn 1757| 1327] 354/ 766| 1571 1011 0| 1238] 287| 2017 1326| 955/ 2071
Dublin 1469 2145| 1315| 773| 2534| 1894| 1238 0| 1073 2950| 2513| 462| 1449
Hamburg 1471 1229| 254 489| 1544| 927 287/ 1073 0] 1983 1440 720/ 1785
Istanbul 2230] 809| 1735 2178| 445 1064| 2017 2950] 1983 0| 1052 2496| 2734
Kiev 2391] 976| 1204 1836| 744 894| 1326 2513| 1440/ 1052 0| 2131] 2859
Londyn 1137| 1688] 929| 318| 2088 1450 955 462 720[ 2496] 2131 0| 1263
Madrid 504| 2026| 1867| 1314] 2469 1975 2071| 1449 1785| 2734| 2859 1263 0
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Asociacni matice — shrnuti

Typicka asociaCni matice je Ctvercova matice
Typicka asociacni matice je symetricka kolem diagonaly
— Ve specialnich pripadech existuji i asymetrické asociaCni matice

Diagonala obsahuje:
— 0 (v pripadé vzdalenosti)
— identitu objektu se sebou samym (v pfipadé podobnosti, obvykle 1 nebo 100%)

Asociacni matice muUze byt spoctena mezi objekty (Q mode analyza) nebo
mezi proménnymi (R mode analyza)

Asociacni matice mohou byt jak vstupem do vicerozmérnych analyz, tak
vstupem pro klasické jednorozmérné statistické vypocty, kdy zakladni
jednotkou neni jeden objekt, ale podobnost/vzdalenost dvojice objekt




Podékovani

Priprava vyukovych materialt predmétu
,DSANO2 Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach”
byla financné podporovana prostredky projektu FRMU
¢. MUNI/FR/0260/2014 , Pokrocilé metody analyzy dat
v neuroveédach jako novy predmeét na LF MU“
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