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Osnova

1. Uvod do klasifikace dat
2. Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
- linearni diskriminacni funkce
- Bayesuv klasifikator
3. Klasifikace pomoci minimalni vzdalenosti
4. Klasifikace pomoci hranic:
- Fisherova linearni diskriminacni analyza
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Uvod do klasifikace dat
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Schéma analyzy a klasifikace dat
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

1. Podpora diagnostiky onemocnéni mozku (Alzheimerova choroba,
schizofrenie atd.):

Zdravé
subjekty

Novy subjekt

Pacienti
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

2. Odhaleni genetického onemocnéni na zakladé dat s microarray
experimentu:
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

3. Zjisténi demence a dalSich onemocnéni na zakladé kognitivnich testu:

Demence ano? x Demence ne?
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

4. Rozpoznani hmyzu:

Nejedovaté housenky

Jedovaté housenky
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Jedovata nebo nejedovata
housenka?
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

5. Rozpoznani vadnych vyrobku:

Maticky bez vady

vnitrni prasklinou?
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ProC pouzivat klasifikaci dat?

6. Rozpoznani tvare pri vstupu do zabezpecené budovy:

Nema
pristup do
budovy

Ma pfristup
do budovy

Dostane se do
budovy: ano? x
ne?

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E IM] 11




Cile klasifikace dat - shrnuti

rozhodnuti o typu Ci charakteru objektu — napr. Zze dany ¢lovék muze
vstoupit do budovy Ci nikoliv, ze zvire je medveéd hnedy nebo medved ledni
apod. — klasifikacni, resp. rozpoznavaci uloha;

posouzeni kvality stavu analyzovaného objektu — napr. zda je pacient
v poradku, nebo ma infarkt myokardu, cirhézu jater, apod. — opét
klasifikacni, resp. rozpozndavaci uloha;

rozhodnuti o budoucnosti objektu — napr. zda Ize pacienta IéCit a vylécit,

zda les po 20 letech odumre, jaké bude socialni slozeni obyvatelstva na
daném Uzemi a v daném case — klasifikacni, resp. predikcni uloha

 poznamka: v nékterych oblastech se pojem predikce a klasifikace rozlisuje:

— pojem klasifikace je pouzivan, pouzije-li se klasifikacniho algoritmu pro znama
data; pokud jsou data nova, pro ktera apriori nezname klasifikacni tridu, pak
hovorime o predikci klasifikacni tridy

— pojem klasifikace pouzivame, pokud vybirame identifikator klasifikacni tridy
z urcCitého diskrétniho konecného poctu moznych identifikdtor(; pokud
urCujeme (predikujeme) spojitou hodnotu, napf. pomoci regrese, pak

hovorime o predikci, i kdyz tento pojem nema ¢asovou dimenzi
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Klasifikace versus diskriminacni analyza

klasifikace — rozdéleni (konkrétni i teoretické) dané skupiny (mnoziny)
objektld na konecny pocet dil¢ich skupin (podmnozin), v nichz vSechny
objekty maji dostatecné podobné spolecné vlastnosti. Predméty (jevy),
které maji podobné uvazované vlastnosti tvori tridu (skupinu).

diskrimina€ni analyza — hleda vztah mezi kategorialni proménnou a
mnozinou vzajemne vazanych promeénnych; je to podskupina klasifikacnich
metod

poznamka: analyza a klasifikace dat obCas nazyvana souhrnné jako:

— ,rozpoznavani obrazu“ (pattern recognition) — obraz nejen ve smyslu obraz
mozku Ci obraz sitnice oka, ale ve smyslu popis (tzn. ,,obraz“) realného objektu

— ,dolovaniz dat” (data mining)

— ,strojové uceni” (machine learning)




Linearni separabilita
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Linearné neseparabilni tridy — zpusoby reseni

1.

2.

zachovame pUvodni obrazovy prostor a zvolime nelinearni hranici:
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Klasifikace s vice tridami

1. klasifikace ,jedna versus zbytek”
R-1 hranice oddéli jednu klasifikacni tridu od vsech dalsich

2. klasifikace ,jedna versus jedna“
R(R-1)/2 binarnich hranic mezi kazdymi dvéma tfidami

not [1_r

e problematickym usekiim se mlzeme vyhnout pouzitim diskriminacnich funkci
(do r-té tfidy w, zaradime obraz x za prfedpokladu, Ze g (x) > g.(x) pro L r #s) >
klasifikacni hranice je pramét pruseciku g.(x) = g.(x) do obrazového prostoru —

takto definovany klasifikaCni prostor je vzdy spojity a konvexni .
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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

o

1. Podle reprezentace vstupnich dat:
— priznakové klasifikatory: paralelni x sekvencni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory
— kombinované klasifikatory

2. Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:
— deterministické klasifikatory
— pravdépodobnostni klasifikatory

3. Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritmu:
— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

4. Podle zplsobu uceni:
— uceni s ucCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

5. Podle principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
— klasifikace pomoci vzdalenosti od etaloni klasifikacnich trid
— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru
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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

 priznakové — vstupni data vyjadrena vektorem hodnot jednotlivych
promeénnych (priznaku):
— paralelni — zpracovani vektoru jako celku (napf. Bayesuv klasifikator)
— sekvencni — zpracovani (obcas i méreni) proménnych postupné (napt.

klasifikacni stromy) A B c D E
1 id vek pohlavi vyska vaha
2 1 38 Z 164 45
3 2 36 M 167 90
< 3 26 Z 178 70

e strukturalni (syntaktické) — vstupni data popsana rela¢nimi strukturami

* kombinované — jednotliva primitiva doplnéna prfiznakovym popisem
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Typy klasifikatoru — dle jednoznacnosti zarazeni do skupin
* deterministické klasifikatory:
— kazdy objekt musi patfit do néjaké tridy a nemuze byt soucasné ve vice
tridach
— pozn. pouziti terminu ,deterministicky klasifikator“ v pripade, ze
klasifikator dand data zpracuje vidy se stejnym vysledkem (napt.
Bayesuv klasifikator) x ,,nedeterministicky klasifikator”, ktery muze pfi
opakovaném zpracovani danych dat klasifikovat ruzné (napfr.
neuronové sité — zalezi na tom, jaka bude inicializace)

 pravdepodobnostni klasifikatory:
— stanovi pravdépodobnost zarazeni obrazt do danych klasifikacnich trid

— napr. clovek ma s pravdépodobnosti 0,6 infarkt, s psti 0,3 ma atrofii
srdecni komory a s psti 0,1 je zdravy
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Typy klasifikatoru — dle typu klasifikaCnich a ucicich algoritmu

* parametrické klasifikatory:
— potreba nastavit Ci urcit parametry

— napf. prahova klasifikace (potreba stanovit prah), metoda podpurnych
vektorul (potrfeba stanovit parametr ,,C“) atd.

* neparametrické klasifikatory:
— neni potreba nastavovat zadné parametry

— napt. klasifikace podle vzdalenosti od reprezentativniho objektu (tzv.
,etalonu”) skupin

e pozn. z tohoto pohledu jsou klasifikacni stromy parametrické klasifikatory,
pokud to vsak hodnotime ze statistického pohledu, jsou to neparametrické
metody, protoze nemaji predpoklad normalniho rozdéleni
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Typy klasifikatoru — podle zpusobu uceni

* uceni s ucitelem — k dispozici trénovaci mnozina, u niz zname zarazeni
kazdého objektu do jednotlivych klasifikacnich tfid

— ucCeni s dokonalym ucitelem — ucitel se nemulze splést (tzn.
predpokladame, ze vSechny trénovaci objekty jsou spravné oznacené,
ze patri do dané tridy)

— uceni s nedokonalym ucitelem — pripoustime, ze v trénovaci mnoziné
mohou byt nespravné oznacené subjekty (napf. u nékterych dusevnich
onemocnéni se |ékar muze splést a oznacit pacienta za schizofrenika, i
kdyz trpi bipolarni poruchou, coz se vsak prokaze az za nékolik let,
takZe v nasi trénovaci mnoziné je takto Spatné zarazeny subjekt)

e uceni bez ucitele:

— trénovaci mnozina neni k dispozici a ¢asto ani predem nezname, jaké
tridy (skupiny) se v datech budou vyskytovat

— typickym prikladem je shlukovani
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Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

* klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
— diskriminacni funkce urcuji miru prislusnosti
k dané klasifikacni tride
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

» klasifikace pomoci min. vzdalenosti od etalonu klasif. trid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tridy " . ° oitf_:o
— pocet etalond klasif. t¥idy rdizny — od jednoho vzorku o OgiA R
(napf. centroidu) po uplny vycet vSech objektt dané AA LD,
tridy (napr. u klasif. pomoci metody primeérné vazby) xl
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: 0 o p
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ’ ?Ooz,/a'/
klasifikagni tridy BB




Klasifikace pomoci
diskriminacnich funkci
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Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

diskriminacni funkce g(x) — vyjadfuji miru pfFisluSnosti objektu x do
jednotlivych klasifikacnich trid

* zarfadime x do takové tfidy w, pro kterou je g(x) maximalni
* matematicky: pro objekt x z tfidy w, plati, Ze g,(x) > g.(x) pros=1,2,...,.Rar#s

g(x)

W, < Xy —=> W, X

* pro klasifikaci do dvou trid |ze rozhodovaci pravidlo klasifikatoru zapsat jako:
w, = d(x) = sign(g(x) — g,(x))

* pokud d(x) 2 0 - zarfazeni x do tfidy w,

* pokud d(x) < 0 - zarfazeni x do tfidy w,

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E lw 24




Souvislost klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
s klasifikaci pomoci hranic

Hranice mezi dvéma sousednimi tfidami w,; a w, je urCena prumétem
pruseciku funkci g.(x) a g/(x), definovaného rovnici g.(x) = g.(x), do
obrazového prostoru.

g(x)

2\
W, S<—(Xy)—™ w, X

hranicni bod
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Priklady diskriminacnich funkci

(]
* nejjednodussim tvarem diskriminacni funkce je linearni funkce:
9i(X) = @ + aXy + apXy +...+ apX,

pebselk.
Dlsmr_«numéuic&
FOLKCA

E«“i IXIJ

PeOMET PRUSECIKU DISKEMIAGICH

= / FUMKET DO OBRAZCONE ROVINY XqXg =
— HBANICE KLASIFRAZSMIEY TETD

* diskriminacni funkce na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny objektu:

9e(x) = P(w,[x)
kde P(w,|x) je pravdépodobnost zatfidéni x do tfidy w,

— Bayesuv klasifikator
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Bayesuv klasifikator

diskriminacni funkce urceny na zakladé statistickych vlastnosti mnoziny
obrazu

vyjdeme z Bayesova vzorce: ( ) ( () )( ), kde
= ) je aposteriorni podminéna pravdépodobnost zatfidéni obrazu
x do tridy
= ( ) je podminéna hustota pravdépodobnosti vyskytu obrazu ve
tridé

= ( )jeapriorni pravdépodobnost tridy

= () je celkova hustota pravdépodobnosti rozloZeni obrazu v celém
obrazovém prostoru




Bayesuv klasifikator — kritéria

Kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti
Kritérium minimalni stredni ztraty

kritérii existuje vice, ale tyto dvé jsou zakladni a ostatni z nich Ize zpravidla

odvodit — napr.:
— kritérium minimalni pravdépodobnosti chybného rozhodnuti
— kritérium maximalni pravdépodobnosti
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

zatrideéni obrazu x do tridy s vétsi aposteriorni pravdépodobnosti, tedy:

kdyz
kdyz

(
(

012

0,10

0,08 |

0,06 |

0,04

0,02

)z (
)< (

) = zarfazeni x do tfidy w,
) = zarfazeni x do tfidy w,

|
20

X1 obraz, ktery chceme zatridit
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

(v.cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: I ] I ]

Urcete, zda testovaci subjekt | | patfi do skupiny pacientd Cdi
kontrolnich subjektl pomoci Bayesova klasifikatoru.

13 |
s 12 ¢ e pacienti
E "7 e kontroly
<= 10 O e testovaci subjekt
O
T 9 o o
R ,
5 8 ¢
& 7 ()
S 6
O
© 57 o
44 2 3 4 5 6

Objem hipokampu
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad: Bylo provedeno meéreni objemu hipokampu a mozkovych komor

(v.cm3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: I ] I ]
Urcete, zda testovaci subjekt | | patfi do skupiny pacientd Cdi
kontrolnich subjektl pomoci Bayesova klasifikatoru.
c ) )
C ) O

Oznaceni a pomocné vypocty:
Apriorni psti: Podminéné hustoty psti:

() — - () == (-C > )

() — -
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

1. Klasifikace podle objemu mozkovych komor:

13 | 13 |
5 12 @ s 127 ¢ e pacienti
E 11 E 117 e kontroly
< 10 @ = 10 7 O e testovaci subjekt
O O
S o0 S * o o
§>2 9 | ¢ §>2 9
N 8 @ N 8 O
S 7 © & 7 ®
S 6 S 6
o] o]
© 5@ O 5 [

‘o 4 2 3 4 5 6

Objem hipokampu
( ) | ] 5 o
— subjekt zarazen do tridy pacientu

( )
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad:

2. Klasifikace podle
objemu hipokampu:

- nelze jednoznacné urcit,
kam subjekt zaradime

Objem mozkovych komor

13 |

o e pacienti
e kontroly
O e testovaci subjekt
e o
O
[
[
2 3 4 5 6

Objem hipokampu

® o
o e o o
2 3 4 S} 6

Objem hipokampu
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Bayesuv kl. — kritérium maximalni aposteriorni psti

Priklad — klasifikace podle obou proménnych:

12 14
| |

10
|

005 -

e pacienti
< —| e kontroly

Objem mozkovych komor
8
|

e testovaci subjekt

N —
| | | | | |
1 2 3 4 5 6
Objem hipokampu
C ) o e
— subjekt zarazen do tfidy pacientu
C )
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

C ) ) C ) )
C ) 5 2 C ) 5
kritérium maximalni aposteriorni pravdépodobnosti:
kdyz ( )= ( ) = zarazeni x do tfidy w,
kdyz ( )< ( ) = zarazeni x do tfidy w,

pokud rozepiSeme , pak

muzZeme prepsat jako:
kdyz ( ) ( )= ( ) ( )—> zarazenixdo tfidy w,
kdyz ( ) ( )< ( ) ( )—> zarazenixdo tfidy w,

pricemz ( ) mUZeme vypustit, protoze je v obou zlomcich stejné

pokud chceme do vypoctu zahrnout ztratu pfi chybné klasifikaci obrazu ze tfidy
do tfidy  (ztrata definovdna pomoci ztratové funkce ( )), dostavame:

kdyz ¢ ) CH>(CC > C ) C > CH>(C )y  ))>ztxdow,
kdyz ¢ ) CH>(CC > C ) C > CHY(C )y  ))>zatxdow,
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Bayesuv kl. — kritérium minimalni stredni ztraty

o ztratové funkce ( ) se obvykle zapisuji do matice ztratovych funkci:

Mwylo)  Aoy]wy) o Muyfwr)
Moglay) AMayp|wy) - A(wy|wr)

Mwrlwy) Maxglwy) - Aog|wr)

* prvky na diagondle ( ) byvaji zpravidla nulové, protoze pfi spravném
zarazeni objektu ze tridy do tfidy  nevznika zadna ztrata

* napt. [ ] — vic penalizuji, kdyz je pacient nespravné zarazen do tridy

kontrolnich subjektd ( ), nez kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do
tridy pacientt ()

napfr. [ ] — vic penalizuji, kdyz je kontrolni subjekt nespravné zarazen do

tridy pacientl ( ), neZ kdyZ je pacient nespravné zarazen do tridy kontrolnich
subjektd () P E
IBA %
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Bayesuv klasifikator — poznamka

kromeé nastavovani ztrat je mozné nastavovat i apriorni pravdépodobnosti

Apriorni pravdépodobnosti stejné Apriorni pravdépodobnosti rlizné
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—> zarazeni objektu do Cervené tridy —> zarazeni objektu do Cerné tridy
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Klasifikace pomoci minimalni
vzdalenosti
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Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

* klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
— diskriminacni funkce urcuji miru prislusnosti
k dané klasifikacni tride
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

» klasifikace pomoci min. vzdalenosti od etalonu klasif. trid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tridy " . ° oitf_:o
— pocet etalond klasif. t¥idy rdizny — od jednoho vzorku o OgiA R
(napf. centroidu) po uplny vycet vSech objektt dané AA LD,
tridy (napr. u klasif. pomoci metody primeérné vazby) xl
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: 0 o p
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ’ ?Ooz,/a'/
klasifikagni tridy BB




Klasifikace pomoci minimalni vzdalenosti

OO O
O O A
ey
A

nutno zvolit metriku vzdalenosti Ci podobnosti:
1. mezijednotlivymi objekty
2. mezi mnoZinami objektu
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Typy metrik a konkrétni priklady — opakovani

MEZI DVEMA OBJEKTY

Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvantitativnimi proménnymi
Euklidova m., Hammingova (manhattanska) m.,

Minkovského m., Ceby$evova m., Mahalanobisova m.,
Canberrska m.

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

Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 objekty s kvalitativnimi proménnymi
Hammingova m.

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

Raovlv a.k., Sokaltv-Michener(v a.k., Dicav k.,
Rogerslv-Tanimotuv k., Hamanav k.

MEZI DVEMA MNOZINAMI OBJEKTU

Deterministické metriky pro urceni
vzdalenosti mezi 2 mnozinami objektu

Metoda nejblizSiho souseda, k nejblizsich
sousedu, nejvzdalenéjsiho souseda, primérné
vazby, Wardova metoda

Metriky pro urceni vzdalenosti mezi
2 mnozinami objektl pouzivajici jejich
pravdépodobnostni charakteristiky

Chernoffova m., Bhattacharyyova m. atd.
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Euklidova, Hammingova (manhattanska), Cebysevova
_metrika — opakovani

Objem mozkovych komor

13 ¢

12 +

1

10 -

Euklidova metrika

[
o
TN
o
.
o
 J
{
I I I I |
2 3 4 5 6

Objem hipokampu

Hammingova
(manhattanskd) metrika

13 ¢
12 PS
11 L

10 - (]

Objem mozkovych komor

Sk [ ]

4 I I I I ]

1 2 3 4 5 6

Objem hipokampu

zobecnéni téchto 3 metrik: Minkovského metrika
zacClenénim inverze kovariancni matice ziskavame Mahalanobisovu metriku
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Objem mozkovych komor
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Ceby3evova metrika

® pacienti
® kontroly
¢ e testovaci subjekt
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Objem hipokampu




Nejpouzivanejsi metriky pro urceni vzdalenosti mezi
dvéma mnozinami obrazu — opakovani

 Metoda nejblizSiho souseda
 Metoda k nejblizsSich sousedu

e Centroidovd metoda
 Metoda priumérné vazby

 poznamka: podobnost (resp. vzdalenost) mezi tfidami dana:
— ,podobnosti“ jednoho obrazu s jednim i vice obrazy jedné tridy (skupin,
shluk() — pouzitelné pfi klasifikaci
— ,podobnosti” skupin obrazl ¢i ,,podobnosti” jednoho obrazu z kazdé skupiny —
pouzitelné pri shlukovani




Metoda nejblizsiho souseda

je-li d libovolna mira nepodobnosti (vzdalenosti) dvou objektl a a
jsou libovolné skupiny objektl, potom metoda nejblizSiho souseda
definuje mezi skupinami  a  vzdalenost DNN(ai,aj):)ranigd(xp,xq)

Xg Da)j
X5

[0 pacienti
5 /A kontroly
L : O testovaci subjekt
.

— testovaci subjekt zaradime do tridy,
ze které je jeho nejblizsi soused

X1

vyhody a nevyhody pouziti této metody pro klasifikaci:
+ zadné predpoklady o rozlozeni
- citlivé na odlehlé hodnoty

- zpravidla nevhodné pfi nevyvazenych poctech objektl ve skupinach
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Metoda k nejblizSich sousedu

e zobecnénim metody neblizSiho souseda

* definovanavztahem D, (w,w,) = minza’(xp,xq ), tzn. vzdalenost dvou

x,Ua

x, U,
shluku je definovana souc¢tem nejkratsSich vzdalenosti mezi objekty obou skupin
X2
£ A O pacienti

/\ kontroly
O testovaci subjekt

— testovaci subjekt zaradime do tridy,
ktera prevazuje mezi jeho k nejblizSimi
sousedy

X1

* vyhody a nevyhody pouziti této metody pro klasifikaci:
+ zadné predpoklady o rozlozeni
+ méne citlivé na odlehlé hodnoty
- zpravidla nevhodné pfi nevyvazenych poctech objektl ve skupinach fBl_A"" lMJ 45




Centroidova metoda

vychazi z vypoctu centroidl pro jednotlivé tfidy  a

pri klasifikaci: zarazeni subjektu do tfidy s nejblizSim centroidem

Xy

O pacienti
/\ kontroly
O testovaci subjekt

+ centroid pacient(

+ centroid kontrol

X1

vyhody a nevyhody pouziti této metody pro klasifikaci:

+ zadné predpoklady o rozlozeni

+ méne citlivé na odlehlé hodnoty nez metoda nejblizSiho souseda
+ nebyva problém pri nevyvazenych poctech objektl ve skupinach
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Metoda prumeérné vazby

» vzdalenost dvou trid je primérna vzdalenost mezi vSemi obrazy téchto trid
 pri klasifikaci: zarazeni subjektu do skupiny s nejmensi primérnou
vzdalenosti od vSech obrazl dané skupiny

Xy

O pacienti
/\ kontroly
O testovaci subjekt

X1

* vyhody a nevyhody pouziti této metody pro klasifikaci:
+ zadné predpoklady o rozlozeni
+ méne citlivé na odlehlé hodnoty nez metoda nejblizSiho souseda
+ nebyva problém pri nevyvazenych poctech objektl ve skupinach

vV evV/




Klasifikace pomoci hranic

Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E lw 48




Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

* klasifikace pomoci diskriminacnich funkci:
— diskriminacni funkce urcuji miru prislusnosti
k dané klasifikacni tride
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

» klasifikace pomoci min. vzdalenosti od etalonu klasif. trid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tridy " . ° Oiu?.:o
— pocet etalond klasif. t¥idy rdizny — od jednoho vzorku o OgiA R
(napf. centroidu) po uplny vycet vSech objektl dané AA LD,
tridy (napr. u klasif. pomoci metody primeérné vazby) xl
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: ol 04
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ’ ?Ooz%l
Klasifikagni t¥idy ABLR A




Motivace

2-rozmerny prostor 3-rozmerny prostor
X, P x5 N .
o © o g o
O O+ /// ............ .
O OA ______________ ° .
O O SO o °
AA A+A VAN o |© R
// A (o) (o) (o] - - Xl
JAN o o O
d o
;1 X2 o

Hranice je nadplocha o rozméru o jedna mensi nez je rozmér prostoru
e ve 2-rozmérném prostoru je hranici kfivka (v linedrnim pripadé primka)
* v 3-rozmérném prostoru plocha (v linedrnim pripadé rovina)

Hranice je tedy dana rovnici: ( )

Vypocet hranice ruznymi metodami (napr. Fisherova LDA, SVM, perceptron,

metoda nejmensich ¢tvercl apod.) —
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Souvislost klasifikace pomoci diskriminacnich funkci
s klasifikaci pomoci hranic

Hranice mezi dvéma sousednimi tfidami w,; a w, je urCena prumétem
pruseciku funkci g.(x) a g/(x), definovaného rovnici g.(x) = g.(x), do
obrazového prostoru, tzn. () g,(x)—g,(x)=0

g(x)

2\
W, S<—(Xy)—™ w, X

hranicni bod
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Souvislost klasifikace podle minimalni vzdalenosti
s klasifikaci pomoci hranic

gix) rrdsedic. kudeLovicy PLOCK

T

P i

B

N -

~ ~ w'
Xog
% rRONET PrOsediku
wodsLovven mLocy
DO ROVINY XqXg

* body se stejnou vzdalenosti od etalonu leZi na kuzelovych plochach, které
se protinaji v parabole, jejiz primét do obrazové roviny je primka

e tato hranicni pfimka meazi klasifikacnimi tridami je vzdy kolma na spojnici
obou etalonu a tuto spojnici puli
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Souvislost jednotlivych principu klasifikace - shrnuti

Hranice mezi klasifikacnimi tfidami jsou dany prumeétem diskriminacnich
funkci do obrazového prostoru.

Klasifikace podle minimalni vzdalenosti definuje hranici, ktera je kolma na
spojnici etalonu klasifikaCnich trid a puli ji.

* Princip klasifikace dle minimalni vzdalenosti vede bud primo, nebo

prostrednictvim vyuziti metrik podobnosti k definici diskriminacnich funkci
a ty dle prvniho ze zde uvedenych pravidel k urceni hranic mezi
klasifikacnimi tridami.




Fisherova linearni diskriminace

* jiny nazev: Fisherova linearni diskriminacni analyza (FLDA)
e pouziti pro linearni klasifikaci

e princip: transformace do jednorozmérného prostoru tak, aby se tridy od
sebe maximalné oddélily

X, S
pacienti
kontroly

centroid pacient(

+ + D> O

centroid kontrol

projekce 2

projekce 1

* predpoklad: vicerozmerneé normalni rozdeleni u jednotlivych skupin
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Fisherova linearni diskriminace — princip

pacienti

kontroly

centroid pacient(
centroid kontrol

+ +D> O

projekce 2

projekce 1

* podstatou FLDA tedy projekce do 1-D prostoru tak, ze chceme:

— |maximalizovat vzdalenost skupin

— |minimalizovat variabilitu uvnitr skupin

* Fisherovo diskriminacni kritérium je tedy ve tvaru: ( )

kde a jsou rozptyly uvnitf tridy pacientd resp. kontrol po projekci do 1-D prostoru
a a jsou projekce centroidu tridy pacientu resp. kontrol
Koritakova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.E lM] 55




Fisherovo diskriminacni kritérium — Upravy, vypocet

( )

* Fisherovo diskriminacéni kritérium: ( )

* Fisher. diskr. kritérium lze rovnéz vyjadrit jako: ( ) ( ) , kde:

— je suma ctvercu variability mezi skupinami
— je suma ctvercl variability uvnitf skupin
—  je vahovy vektor udavajici smér 1-D prostoru, do néhoz promitame

* zCehoz po upravach vypocteme vahovy vektor jako: ( )

* hranice je pak dana: , kde je primét hrani¢niho bodu v 1-D

prostoru a lze ho vypocitat jako: —

 pokud chceme zaradit novy subjekt  do jedné z danych trid, jeho primeét

do 1-D prostoru ( ) srovhame s primeétem hrani¢niho bodu
» Pokud (pricemz ), subjekt zaradime do skupiny kontrolnich subjektu
» Pokud (pricemz ), subjekt zaradime do skupiny pacient(

fB.E M




Souvislost linearni diskriminacni analyzy s logistickou
regresi

* stejné jako linearni diskriminacni analyzu lze i logistickou regresi pouzit pro
zarazeni objektl/subjektd do hodnocenych skupin

* hlavnim cilem logistické regrese je ale identifikace vztahtU mezi spojitymi Ci
binarnimi prediktory a binarnim endpointem (vyskyt onemocnéni, umrti,
komplikace atd.) a jejich popis pomoci poméru Sanci (odds ratio)

* |ogisticka regrese patri do skupiny zobecnénych linearnich modell

e vystupy logistické regrese:

Model Summany

7 Log Cox&Snell R | Nagelkerke R Hosmer and Lemeshow Test
Step likelihood Sguare Sguare Step Chi-square di Sig.
1 64,2119 A28 Jrao 1 B,832 a 555
a. Estimation terminated at iteration number 7
hecause parameter estimates changed by less than
oot Classification Table®
Predicted
WERSICOL
Fercentage
Obsered Jaooooooo | 100000000 Carrect
Step1  WERSICOL 00000000 45 5 50,0
1,00000000 3] 44 88,0
Cwerall Percentage 29,0

a. The cutvalue is 500
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