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ZACINAME

v kolik a jakeé priznaky ?
malo priznakd - moZnd chyba klasifikace;

moc pfiznakl - mozna nepfimérend pracnost,
vysoké naklady;

U

KOMPROMIS
(potrebujeme kritérium)




ZACINAME

KOMPROMIS
(potrebujeme kritérium)

pripustna mira spolehlivosti klasifikace

(napr. pravdepodobnost chybneé klasifikace,

odchylka obrazu vytvoreneho z vybranych
Y4 O O v. Ve, 7 v 7

priznaku vuci urcitemu referencnimu);

urcit ty priznakové promeénng, jejichz

hodnoty nesou nejvice informace z hlediska
resene ulohy, tj. ty proménnég, kterou jsou

nejefektivnejsi pro vytvoreni co
nejoddelenejsich klasifikacnich trid;
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ZACINAME

¥ algoritmus pro urceni priznakovych velicCin
nesoucich nejvice informace pro klasifikator
neni dosud teoreticky formalizovan - pouze
dilCi suboptimalni reseni spocivajici:
ve vybéru nezbytného mnozstvi velic¢in z predem
zvolené mnoziny;
vyjadieni puvodnich veli¢in pomoci mensiho
poctu skrytych nezavislych velicCin, které
zpravidla nelze primo meérit, ale mohou nebo
take nemusi mit urcitou vécnou interpretaci
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VOLBA PRIZNAKU

v pocatecni volba priznakovych velicin je z
velké casti empiricka, vychazi ze zkusenosti
ziskanych pri empiricke klasifikaci clovekem
a zavisi, krome rozboru podstaty problému i
na technickych (ekonomickych) moznostech
a schopnostech hodnoty veliCin urcit




ZASADY PRO VOLBU PRIZNAKU

¥ vybér velicin s minimalnim rozptylem uvnitr
trid

p(Xy) p()’i,} [b]
12 ol oL
xmm Ka.e. "1mmt Xtmm 11&. anm xzmm Xog Kamin Xomax %2 2max

—i— 1
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ZASADY PRO VOLBU PRIZNAKU

¥ vybér veli¢in s maximalni vzdalenosti mezi
tridami

p(Xy

A 2. T 2
Xomin ~ X22 Xamin Xamay Xze  Xzmox

S

p(Xg)

{ A ! 2 L z
Xemin ~ Xue  Xomax Kewmin - Fge Kipraa

_....}(*
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ZASADY PRO VOLBU PRIZNAKU

v vybér vzajemné nekorelovanych velicin

pokud jsou hodnoty jedné priznakové velicCiny
zavislé na priznacich druhé veliCiny, pak pouziti
obou téchto velic¢in neprinasi zadnou dalsi
informaci pro spravnou klasifikaci — staci jedna z
nich, jedno ktera




ZASADY PRO VOLBU PRIZNAKU

v vybér veli¢in invariantnich vuéi deformacim

volba elementu formalniho popisu zavisi na
0 V 4 n A4 V4
vlastnostech puvodnich i predzpracovanych dat a
Ov . v (@) v 7 V4
muze ovlivhovat zpusob predzpracovani

AAA] Al <
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VYBER PRIZNAKU

v formalni popis objektu puvodné
reprezentovany m rozmeérnym vektorem se
snazime vyjadrit vektorem n rozmeérnym
tak, aby mnozstvi diskriminacni informace
obsazené v puvodnim vektoru bylo v co
nejvetsi mire zachovano

>l m L 2n




VYBER PRIZNAKU

dva principidlné ruzné zpusoby:

v selekce - nalezeni a odstranéni téech priznakovych
funkci, které prispivaji k separabilité klasifikacnich
trid nejmene;

v extrakce - transformace puvodnich priznakovych
proméennych na mensi pocet jinych priznakovych
promeénnych

P pre——— X4
SENZOR. Va - :—_X_:—: -~ X?. KLASIFIKATOR. o
Vs NV
Y4
y2. e X1 - i
SENROR, zf Z(y) y KLASIFIKATOR. oo
Vs e
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VYBER PRIZNAKU

dva principidlné ruzné zpusoby:

v selekce - nalezeni a odstranéni téech priznakovych
funkci, které prispivaji k separabilité klasifikacnich
trid nejmeéne;

v extrakce - transformace puvodnich priznakovych
proméennych na mensi pocet jinych priznakovych
promeénnych

Abychom dokazali realizovat libovolny z obou
zpusobu vybéru, je tfeba definovat a splnit urcité
podminky optimality.
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VYBER PRIZNAKU
PODMINKY OPTIMALITY

Necht J je kriteridlni funkce, jejiz pomoci vybirame
priznakove veliciny.
V pripade selekce vybirame vektor x=T(xq,..., r,) ze

vsech moznych n-tic x prlznaku y, i=1,2,.
Optimalizaci selekce ptiznaku formalne zaplseme

N =(y) = extrJx)

Problémy k reseni:
stanoveni kriterialni funkce;
stanoveni nového rozmeéru kriterialni funkce;
stanoveni optimalizacniho postupu




VYBER PRIZNAKU
PODMINKY OPTIMALITY

Necht J je kriteridlni funkce, jejiz pomoci vybirame
briznakove veliciny.

V pripade extrakce transformujeme priznakovy

=(y)=extrJ(Q)

prostor na zakladé vybéru zobrazeni 2> z mnoziny
vsech moznych zobrazeni { prostoru z™ do 27",

tj.

Priznakovy prostor je pomoci optimalniho zobrazeni

> dan vztahem X =2>(Y)

Problemy k reseni:
stanoveni kriterialni funkce;
stanoveni nového rozmeéru kriterialni funkce;
V4 v (o) . 7
zvoleni pozadavku na vlastnosti zobrazeni;
stanoveni optimalizacniho postupu




SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

v pro bayesovské klasifikatory

je-li X = (X4, Xo,---» X») MOZNa n-tice pfiznakdy,
vybranych ze vsech moznych m hodnot y;,
i=1,...,m, n <m, pak pravdépodobnost chybného
rozhodnuti P, je pro tento vybér rovna

Peme =J(@)=minJa) = jmmL (wr)dx—
= [min[p(x) ~p(x | 63) P(ca Jolx = [p(x)ax ~ [maxp(x | &3 ) P(c3 )X =

=1~ max p(x | 63)P(ca Jx
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SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

v pro dichotomicky bayesovsky klasifikator (R=2) je celkova
pravdepodobnost chybného rozhodnuti

e =1~ [Ip(x | ) P(e) = p(X | 6, ) (e, YoiX

v pravdépodobnost chyby bude maximalni, kdyz integral bude
nulovy — obé vahované hustoty pravdépodobnosti budou
stejne, pravdepodobnost chyby bude minimalni, kdyz se obée
hustoty nebudou prekryvat.

v Cim vétsi vzdalenost mezi klasifikaénimi tfidami, tim mensi
pravdépodobnost chyby

U

Integral mdze byt povazovan za vyjadfeni
~pravdépodobnostni vzdalenosti"




SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

zlzobecnénl'
jf[pxlcq )i =12]dx

“J(x) =0
v J(x) = 0, kdyz jsou hustoty
pravdépodobnosti totozné;

“ J(x) je maximalni, kdyz se hustoty
neprekryvaji




SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

Chernoffova vzddlenost

e S S-1 5
JC 1n f P (xlwi).p (zlwz)dx, s € (0,1>;

Bhattacharyyova vzddlenost
J_ = - 1n I [ptx|w ). plx|w )]i dy ;
B 1 A 2 x ¥

Divergence
‘P(xlwﬁ
Plx|w,)

JD = ‘[ [p(xlwi) = p(x'wz)] in [ ] dy ;

Patrikova - Fisherova vzddlenost

, 3
Jp = { I [p(xlwiJ 2 p(x|w2)] dy } y

© Institut biostatistiky a analyz




SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

zpramérneénd Chernoffova vzddlenost

To

it

s S~1
- in f [PexlopPw ) ]7. [pex|w)Plw )] ""dx, s e <0,1>;

zpramérnéna Bhattacharyyova vzddlenost

_ - 3 .
J, = - 1n I [p(xlwi).P(wi).p(¥|w2>.P(wé)] dy

zpramérnénd divergence
p(x‘withwi) ]
plx|w,)Plw)

JD = I [p(xlwi)P(wi) - p(xlwz)P(wz)].ln [ dyx ;

zpramérnéna Patrikova - Fisherova vzddlenost

t 3
Rt b 2 r
J, ® { f [p(z|w1)P(w1) p(xlwz)P(wzi] dy } :
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SELEKCE PRIZNAKU
PRAVDEPODOBNOSTNI MIRY

v pro vice klasifikacnich trid tzv. bayesovska
vzdalenost

Jga = J‘(ZPZ((’Q ‘X))-p(X)dX

X r=1




SELEKCE PRIZNAKU
POMER ROZPTYLU

¥ rozptyl uvnitr tridy pomoci disperzni matice

D(X) = 2 P(@)] (X =) (X =) PX | 3 )b

kde
1= x| 63 )X
X

W




SELEKCE PRIZNAKU
POMER ROZPTYLU

rozptyl mezi tfidami muze byt dan

R-1 R
B(X) =D > P(@)P(c) b U,
r=1s=r+1
kde Ms =H —Hs
R
pokud o =D (@), = [XP(X)X
r=1 X

|ze take psat

ZP (IJ-r UO (ur_p-o),




SELEKCE PRIZNAKU
POMER ROZPTYLU

v vyjadreni vztahu obou rozptylu

31 (X)=tr(D(X).B(X))
Jo(X)=tr(B(x)/tr(D(x))
Js(X)=1D1(x)-B(X) = IB(X)[/1D(X)]
Jea(X) = In(J:3(X))

W




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

v Euklidovska metrika (s nejnazornéejsi

geometrickou interpretaci)

Pe (X4, X,) =

i (X1i — Xy, )2

1/2

v Hammingova metrika (Manhattan m.)

X1,X2

Z‘Xh - X2|‘

v Minkovského metrika

[ n

Pum(X4,X5) = Z‘Xﬁ _Xzi‘m

| i=1

11/ m

|

Vi

Vi
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

v Euklidovska metrika (s nejnazornegjsi
geometrickou interpretaci)

Pe(Xy,X,) = Z(Xﬁ _X2i)2
v Hammingova metrika (Manhattan m.)
gV~ Y

pH(x1,x2) — Z‘Xﬁ _Xzi‘

v Minkovského metrika
Pum(X4,X5) = Z‘Xﬁ _Xzi‘m

| i=1

—1/2
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

v Euklidovska metrika (s nejnazornéjsi

geometrickou interpretaci)
— -1/ 2

Pe(Xy,X,) = i(xﬁ — Xy, )2

v Hammingova metrika (Manhattan m. )
PH(X4, X5 ) = Z‘Xﬁ _XZi‘

v Minkovského metrika
Pum(X4,X5) = Z‘Xﬁ _Xzi‘m

| i=1




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

Cebysevova metrika

Pc(X4,X,) = mDaiX{‘Xﬂ - X2i‘}

Cebygevovu metriku Ize vyjadrit jako limitu

Pc (X, X,) = rLiTOpM(xwxz)

Sokalova metrika

Ps (X4, X,) =+

rpé(xwxz)\

\

n

1/2




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

Cebysevova metrika

Pc(X4,X,) = mDaiX{‘Xﬂ - X2i‘}

Cebygevovu metriku Ize vyjadrit jako limitu

Pc (X, X,) = rLiTOpM(xwxz)

Sokalova metrika

Ps (X4, X,) =+

rpé(xwxz)\

\

n

1/2




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

Cebysevova metrika

Pc(X4,X,) = mDaiX{‘Xﬂ - X2i‘}

Cebygevovu metriku Ize vyjadrit jako limitu

Pc (X, X,) = rLiTOpM(xwxz)

Sokalova metrika

Ps (X4, X,) =+

rpé(xwxz)\

\

n

1/2




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

Volba podle toho jak potrebujeme posilit vliv
proménnych, u nichz je pro dané obrazy x,

a X, velky rozdil.

Xg

!




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

nevyhody:
fyzikalni nesmyslnost vytvaret kombinaci
s /= 0 V' 4 = V' 4 Y 4 \Y4
velicin s ruznym fyzikalnim rozmerem
jsou-li priznakove veliciny zahrnovany do
vysledné vzdalenosti se stejnymi vahami,
zvysuje se vliv korelovanych velicCin
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstraneéni (potlaceni) nevyhod:

vztazenim k néjakému vyrovnavacimu faktoru, napr.
stredni hodnote, sméerodatné odchylce, normeé
daneho obrazu x=(Xy, X5, ...,X,)

K= 3K

A =maxx; —minx;,
J J

rozpéeti

resp. standardizaci podle vztahu

X; =X, . .
u =——-2= i=1..,nj=1...,K

j
0,
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstraneéni (potlaceni) nevyhod:

v |ze i subjektivné Ci na zakladé nejake
apriorni informace o uloze priradit kazdé
priznakove proménné vahovy koeficient,

napr. vahovana Minkovskeého metrika ma
tvar

11/ m

[ n
Pum (X4, X5) = Zai"xﬁ _XZi‘m
=
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstraneéni (potlaceni) nevyhod:
v vahovani pfiznaku lze zapsat maticové
u = 'C.x,
kde prvky transformacni matice C jsou definovany
jako
Ci=a,proi=1,..,n
Ci; =0, proi #]
Za tohoto formalismu je Euklidova metrika
definovana vztahem

Pe (X4, X5) = [T(x1 -X,).C." C.(x, — X, )]1/2
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstraneéni (potlaceni) nevyhod:

v pokud jsou slozky transformovaneho obrazu dany
linedrni kombinaci vice sloZzek puvodniho obrazu,
neni ani matice C, ani matice C.TC cCiste diagonalni.
Pouzijeme-li misto matice C.TC inverzni kovariancni
matice K1, pak definicni vztah pro vahovanou
Euklidovu metriku je definicnim vztahem pro
Mahalanobisovu metriku

pE(u1au2) = pMA(X1,x2) — [T(X1 _)(2).K-1.(X1 X, )]1/2
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstraneéni (potlaceni) nevyhod:

v pokud jsou slozky transformovaného obrazu dany
linedrni kombinaci vice sloZzek puvodniho obrazu,
neni ani matice C, ani matice C.TC cCiste diagonalni.
Pouzijeme-li misto matice C.TC inverzni kovariancni
matice K1, pak definicni vztah pro vahovanou
Euklidovu metriku je definicnim vztahem pro
Mahalanobisovu metriku

pE(u1au2) = pMA(X1,x2) — [T(X1 _)(2).K-1.(X1 ~x, )]1/2

v Kovarianéni matice dvou (ndhodnych) vektoru
X=T(X{,...,.Xy) @ Y="(yq,...,Y,) j€ dana vztahem

v K(x,y)=E((x-Ex)."(y-Ey)) = [cov(X;¥j)]mn




KOEFICIENTY KORELACE
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KOEFICIENTY KORELACE
[ J
TO SNAD OPAKOVAT NEMUSIME
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KOEFICIENTY ASOCIACE
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KOEFICIENTY ASOCIACE

v Koeficienty asociace jsou miry podobnosti

mezi obrazy obsahujicimi logické (binarni,
dichotomické) priznakove veliCiny.
v Ke zjisténi podobnosti je treba sledovat

shodu Ci neshodu hodnot odpovidajicich si
priznaku = ¢tyfi mozné situace




KOEFICIENTY ASOCIACE

a) u obou obrazu sledovany jev nastal (oba
odpovidajici si priznaky maji hodnotu true)
- pozitivni shoda;

b)uo
uo

C)uo

brazu X jev nastal (x;, = true), zatimco
orazu X; nikoliv (x;, = false);

orazu X jev nenastal (x; = false),

zatimco u obrazu x; ano (x;, = true);

J

d) u obou obrazu sledovany jev nenastal (oba
odpovidajici si priznaky maji hodnotu false)
- negativni shoda;




KOEFICIENTY ASOCIACE

true false
true A B
false C D
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KOEFICIENTY ASOCIACE

v sledujeme, kolikrat pro vsechny priznaky
obrazu x; a x; nastaly pfipady shody a
neshody

A+D celkovy poclet shod pFiznaku;
B+C celkovy pocet neshod priznaku;
A+B+C+D =n tj. polet pfiznakl obou obrazu

Na zakladé poctu zjistenych shod a neshod
jsou definovany ruzné koeficienty asociace.




KOEFICIENTY ASOCIACE

Jaccardlv (Tanimotiv) koeficient
A

A+B+C
(neni definovan pro dvojice obrazu, které vykazuji
negativni shodu ve vSech priznacich);

SJ(xi’xj):

Sokliv- Michenerliv koeficient

SSM(xi’xj): A+D
A+B+C+D
Diceliv koeficient
2A 2A
SD(xi’Xj) -

2A+B+C (A+B)+(A+C)




KOEFICIENTY ASOCIACE

Russelliv- Raoliv koeficient
A

A+B+C+D

SRR(xi’xj):

Asociacni koeficienty zpravidla nabyvaji hodnot z

intervalu (0,1). V pripade R-R koeficientu je pri

srovnani dvou tychZ obrazu hodnota szz = 1 pouze
kdyz doslo u v8ech pFiznaku jen k pozitivni shodé.




KOEFICIENTY ASOCIACE

Rogersuv-Tanimotiv koeficient
A+D B A+D

A+D+2.(B+C) (B+C)+(A+B+C+D)

Sgr(X;,X;) =

Hammanuv koeficient
A +D - (B +C)

A+B+C+D

Na rozdil od vsech predchazejicich nabyva
Hammanuv koeficient hodnot z intervalu (-1,1),
pricemz 1odnoty -1 nabyva, pokud se priznaky
neshoduji ani Jednou 0 nabyva kdyz je pocet shod
a neshod v rovnovaze a +1 je v pripade uplné

shody mezi vsemi priznaky.

Sy (X, X;) =




KOEFICIENTY ASOCIACE

Na zaklade cetnosti A az D lze vytvaret take
drive uvedene miry:

v Pearsonliv korelacni koeficient
AD-B.C

J(A+B).(C+D).(A+C).(B+D)

Sr(xi’xj):

v kritérium shody 2

s, (X;,X;) = Nn.s; (X, X;)




KOEFICIENTY ASOCIACE

Na zaklade cetnosti A az D lze vytvaret take
drive uvedene miry:

v Hammingova vzdalenost

PL(X;x;)=B+C

v Euklidova vzdalenost

pE(xi!Xj) =VB+C




KOEFICIENTY ASOCIACE

Z koeficientu asociace, které vyjadfuji miru
podobnost |ze odvodit koeficienty
nepodobnosti

dX(xi’Xj) =1 _Sx(xi’xj)

V pripade Jaccardova a Dicova koeficientu

nepodobnosti je dodefinovana hodnota i pro

pripady uplné negativni shody tak, ze
dy(X;,X;) = dp(X;,X;) =0proA=B=C=0




KOEFICIENTY ASOCIACE

Cosine
Dice
Euclid
Forbes
Hamman
Jaccard

~ Kulczynski

. | Manhattan

0.0,1.0
0.0,1.0
0.0,1.0
0.0,00
-1.0,1.0
0.0,1.0
0.0,1.0
1.0,0.0

-

Jla ) * (B +c)
2 0%
(@ +er+ (b4
\[ e +d
a+b+otd
c¥la+b+o+d)
(@+el* b +e)

(e +d)1—(a+4&)
a+bh+o+d
[

a+b+c

U.j*[ © 4t
a+ec b-c
[+ &)

J

(@ +o+e+d]
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KOEFICIENTY ASOCIACE

Sokal-Michener 0.0,1.0 c+d
ad+b+o+d
Pearson -1.0,1.0 CRCP il Chi)
St * @ +o) *(a+d)*(E+d)
Rogers-Tanimoto 0.0,1.0 ctd
(¢ +&) e +&+c )
Russell-Rao 0.0,1.0 :
a+b +eo+d
Simpson 0.0,1.0 <
‘ min(( @+ ), (B +c3)
i Yule -1.0,1.0 (e *d) = (@ *5)
(c *d) +{a™E)

© Institut biostatistiky a analyz fB.A_ lw
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PODOBNOST MEZI TRIDAMI

v ,podobnost™ jednoho obrazu s vice obrazy

jedné tfidy (skupin, mnozin, shlukq);

v ,,podobnost™ obrazu dvou tFid (skupin,
mnozin, shlukd);

v zavedeme funku ktera ke kazdé dvojici

skupin obrazu (C,, C;) pfifazuje Cislo D(C,, G

které podobné Jako miry podobnosti Ci

nepodobnosti (metriky) jednotlivych obrazu

musi splnovat minimalné podminky:




L
£

M (S1)
M (S2)
M (S3)

7 (S3")

PODOBNOST MEZI TRIDAMI

PODMINKY

D(G, G) 20
D(G, G) = D(G, G)
D(G, G) = max;;D(G, G)

(pro miry podobnosti)

D(¢, ¢) = 0 pro vSechna i

(pro miry podobnosti)
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METODA NEJBLIZSIHO SOUSEDA

v je-li d libovolna mira nepodobnostl
(vzddlenosti) dvou obrazu a G a c;] jsou

libovolné skupiny mnoziny obrazu {x 7},

i=1,...,K, potom metoda nejblizsiho souseda
defanJe mezi skupinami ¢ a ¢ vzdalenost

DNN(Ci ’ Ci ) = [(nmlp d(Xp ) Xq )

quCj

Pozn.:

Pri pouziti této metody se mohou vyskytovat v jednom shluku casto i
pomérné vzdalené obrazy. Tzn. metoda nejbliz&iho souseda muze
generovat shluky protahlého tvaru.
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METODA K NEJBLIZSICH SOUSEDU

\" A\ 4V 4

Je zobecnénim metody nejblizSiho souseda.

Je definovana vztahem

K
DNNk(Ci’Ci) — E(nﬂlp Zd(xpixq )5
XZDC;
tj. vzdalenost dvou shluku je definovana
souctem k nejkratsich vzdalenosti mezi
obrazy dvou skupin obrazu.

Pozn.:

Pri shlukovani metoda castecne potlacuje generovani retézcovych
struktur.
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METODA NEJVZDALENEJSIHO SOUSEDA

¥ opacny princip nez nejblizsi sousedi

Dey (GG ) = TS‘C)I( d(X,,Xq)

quCj
Pozn.:

Generovani protahlych struktur tato metoda potlaCuje, naopak vede ke
tvorbé& nevelkych kompaktnich shlukd.

\"A'& 4

¥ je mozné i zobecnéni pro vice nejblizsich
o
sousedu

Kk
DFNk (CI ) Ci ) - r)T(]gg( Z d(Xpixq )s

quCj




METODA CENTROIDNI

v vychazi z geometrického modelu v
euklidovském n rozmérnem prostoru a
urcuje vzdalenost dvou trid jako ctverec

vV V.V

Euklidovy vzdalenosti tezist obou trid.

V V a«V

v je-li teziste tridy definovano jako stredni
hodnota z obrazu patficich do této tfidy, tj.

K
X = Xt Xnezreos Xen bs X = D Xgoo 1 = 1o,
=

¥ pak 0,
DC(Ci’Ci):pE(xi’xj)v




METODA PRUMERNE VAZBY

v vzdalenost dvou trid ¢ a ¢ je prumeérnd
vzdalenost mezi vsemi obrazy trid ¢ a G;-
Obsahuje-li shluk ¢ P obrazu a G Q obrazu

pak jejich vzdalenost je deﬂnovana vztahem

DGA(CiaCi)_ sz(xp’ g

p =1 g=1

Pozn.:

Metoda ¢asto vede k podobnym vysledkim jako metoda
nejvzdalenéjsiho souseda.
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WARDOVA METODA

v vzdalenost mezi tridami (shluky) je
. 7 vs O v v (o)
definovana prlrustkem souctu ctvercu

V V

vytvoreneho z obou uvazovanych shluku ¢

a ¢, oproti souctu étvercu odchylek mezi

V VWV a«V

obrazy a tézisti v obou shlucich ¢ a G;-




WARDOVA METODA

V Vv

v jsou-li X; a X;tézisté tfid ¢ a ¢; a X tézisté
sjednocené mnoziny, pak Wardova
vzdalenost obou shluku je definovana
vyrazem

D\ (G, C) = Z i(xik _ik)2 -

x;OGue; k=1
C o \2 C o \2
=l 22 (K =X )+ 2 2 (% =X ) |
X; ¢, k=1 x;1C; k=1

Pozn.:

Metoda ma tendenci vytvaret shluky zhruba stejné velikosti,
tedy odstranovat shluky malé, resp. velké.




WARDOVA METODA
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ALGORITMY SELEKCE PRIZNAKU

¥ vybér optimalni podmnoziny obsahujici n
(n< m) priznakovych proménnych -
kombinatoricky problém (m!/(m-n)!n!
moznych reseni)

U

hledame jen kvazioptimalni reseni
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ALGORITMUS OHRANICENEHO VETVENI

predpoklad:

¥ monotonnost kritéria selekce - oznacime-l
X; mnoZinu obsahujici j pfiznakd, pak
monotonnost kritéria znamena, ze
podmnoziny

X0 X, 0..0X0..0X,
splnuje selekcni kritérium vztah
J(X;) £J(Xy) £...<1(X,)




ALGORITMUS OHRANICENEHO VETVENI

uvazme ptipad selekce dvou pFiznaku z péti

Y1
- Y2 Y31 Y4 Y30 DY Yy

wS %O %0 %O BO 6O %O BO 3O YO
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ALGORITMUS SEKVENCNI DOPREDNE
SELEKCE

v algoritmus zacina s prazdnou mnozinou, do
ktere se vlozi proménna s nejlepsi hodnotou

selek¢niho kritéria;

v v kazdém nasledujicim kroku se prida ta
proménna, ktera s drive vybranymi

velicinami dosahla nejlepsi hodnoty kritéria,

{.
J({ X1 p)=max I({X, Oy;}), v; OLY-X )
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ALGORITMUS SEKVENCNI ZPETNE SELEKCE

¥ algoritmus zacina s mnozinou vsech
priznakovych veliCin;

v v kazdém nasledujicim kroku se eliminuje ta
proménnad, kterd zpusobuje nejmensi pokles
kriterialni funkce, tj. po (k+1). kroku plati

J({Xink-11)=mMax I X753 )s ¥y DKo
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ALGORITMY SEKVENCNI SELEKCE
SUBOPTIMALITA

Suboptimalita nalezeného reseni sekvencnich

. o . o
algoritmu je zpusobena:

v dopredna selekce - tim, ze nelze vyloucit ty
veliciny, které se staly nadbytecné po prirazeni

dalsich velicCin;

v zpétna selekce - neexistuje moznost opravy pri

neoptimalnim vylouceni

Dopredny algoritmus je vy
protoze pracuje maxima

kterekoliv proménné;
nocetne jednodussi,

ne v n-rozmerném

brostoru, naopak zpétny algoritmus umoznuje
(o) v Vv v v 7 7 .
brubezne sledovat mnozstvi ztracene informace.
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ALGORITMUS PLUS P MINUS Q

0o pridani p velicin se q velicin odstrani;

broces probiha, dokud se nedosahne
A4 V 4 \Y4 \ 4V 4 O
nozadovaneho poctu priznaku;

je-li p>q, pracuje algoritmus od prazdné

mnoziny;

v je-li p<q, varianta zpétneho algoritmu
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ALGORITMUS MIN - MAX

Heuristicky algoritmus vybirajici priznaky na
zakladé vypoctu hodnot kriterialni funkce
pouze v jedno- a dvourozmerném
priznakovéem prostoru.

Predpokladejme, ze bylo vybrano k
priznakovych veli¢in do mnoziny {X,} a
zbyvaji veliciny z mnoiiny {Y-X.}. Vybéer
veliciny Yi D{Y X, } prinasi novou informaci,

kterou muzeme ocenit relativne k Ilbovolne

velicine x; OX, podle vztahu
AJ(lexi) = J(lexi) - J(Xi)
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ALGORITMUS MIN - MAX

Informacdni prirustek AJ musi byt co nejvétsi,
ale musi byt dostatecny pro vsechny
veliciny jiz zahrnuté do mnoziny X,.
Vybirame tedy veliCinu y,,,, pro kterou plati

AJ(Yi41,X) = max; min; AJ(y;,x;), X; O X




