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Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

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

» klasifikace pomoci vzdalenosti od etalont klasif. tfid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tridy " ,© O(i'oiio
— pocet etalon( klasif. tfidy rdzny — od jednoho vzorku © OA\AA*A .
(napf. centroidu) po uUplny vycet vSech objektd dané AN A,
tridy (napf. u klasif. pomoci metody primérné vazby) ”
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: 2| o0 4
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ° ?Ooz,oﬁ/
klasifika&ni tFidy TR o




Poznamka

jednotlivé objekty je mozno znazornit pomoci bodu v p-rozmérném
prostoru (p je pocet proménnych)
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Objem hipokampu



Metrika — vzdalenost

Metrika p na X je funkce p: X X X — R, kde R je mnozina realnych Cisel, takova, ze:
dp,eR: -0 < py< p(x,y) < +0, VX,y € X
p(x,x) = pg, VX € X
a

p(x,y) = p(y,x), Vx,y € X (symetrie)
p(x, y) = py kdyZ a jen kdyz x =y (totoZnost)
p(x, z) < p(x,y) + ply, z), VX,y,z € X (A nerovnost)

Prostor X, ve kterém metrika p definovana, nazyvame metrickym prostorem.

Vzdalenost je hodnota urcena podle metriky.

Poznamka: zpravidla p,=0.

Janou$ova: Analyza a klasifikace dat A lw 4



Metrika — podobnost

Metricka mira podobnosti s na X je funkce p: X x X — R, takova, Ze:
ds,eR: -0 < 5(X,y) < 55< +0, VX,y € X
s(x,x) = sg, Vx € X
a
s(x,y) = s(y,x), Vx,y € X (symetrie)
s(x,y) = s, kdyZ a jen kdyz x =y (totoZnost)
s(x,y).s(y,z) < [s(x,y) + s(y,z)].s(x,2), VX,y,z € X

Podobnost je hodnota urcena podle metrické miry podobnosti.

Janou$ova: Analyza a klasifikace dat A lw 5



Metriky podobnosti vs. metriky vzdalenosti

Vzdalenostni miry (miry nepodobnosti) mohou byt transformovany na
podobnostni miry rdznymi transformacemi, napt.

;= 1/p;
Sij = 1/(1+ pij)

S;j = C - Py € = Max py, Vi,j

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Typy mér vzdalenosti (podobnosti)
* dle typu proménné (kvalitativni proménné, kvantitativni proménné)

* dle objektl, jejichz vztah hodnotime — obrazy (vektory), mnoZiny obrazi
(vektort), rozdéleni

* deterministické (nepravdépodobnosti) vs. pravdépodobnosti miry

e vybér konkrétni metriky zavisi na:
— vypocetnich narocich
— charakteru rozlozeni dat
— dosazeni optimalnich vysledkt (klasifikacni chyba, ztrata,...)

* obecné nelze doporucit vhodnou metriku pro danou situaci

Janou$ova: Analyza a klasifikace dat A lw 7



Metriky pro urceni
vzdalenosti mezi dvéma
obrazy s kvantitativnimi

promennymi

e
IBA lw



Nejpouzivanejsi metriky pro urceni vzdalenosti mezi
dvéma obrazy s kvantitativnimi proménnymi

* Euklidova metrika

* Hammingova (manhattanska) metrika
* Minkovského metrika

« Cebysevova metrika

* Mahalanobisova metrika

* Canberrska metrika

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Euklidova metrika

-V

zfejmé€ nejpouzivanejsi metrika s velmi nazornou geometrickou
interpretaci
n
De(ux) = ) (a = xa0)?
i=1
13 13 -
12 L S 12t ® pacienti
® kontroly

"r s Mr ® testovaci subjekt
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Euklidova metrika

zfejmé€ nejpouzivanejsi metrika s velmi nazornou geometrickou
interpretaci
n
De(ux) = ) (a = xa)?
i=1

geometrickym mistem bodU s toutéZ Euklidovou vzdalenosti od daného
bodu je hyperkoule (ve dvourozmérném prostoru kruh)

ddva vétsi dlraz na vétsi rozdily mezi souradnicemi

ctverec euklidovské vzdalenosti (Iépe se pocitd nez euklidovska vzdalenost)
je mirou nepodobnosti, ale neni metrikou

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Hammingova (manhattanska) metrika

* v AJnazvy: Manhattan distance, city-block distance, taxi driver distance

n
Dy (x1,%3) = E _ X1 — X2l
i=1

¢

* nizSi vypocetni naroky nez Euklidova metrika - pouziti v Ulohach s
vysokou vypocetni narocnosti

e geometrickym mistem bodl s toutéZ manhattanskou vzdalenosti od
daného bodu je hyperkrychle (ve dvourozmérném prostoru Ctverec)

Janousova: Analyza a klasifikace dat B IM] 12


http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/0/08/Manhattan_distance.svg

Hammingova (manhattanska) metrika

nazvy v anglictiné: Manhattan distance, city-block distance, taxi driver

distance
n
Dy (x1,%3) = E _ X1 — X2l
=1
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Minkovského metrika

zobecnénim Euklidovy a Hammingovy (manhattanské) metriky

n 1/m
Dy(xx2) = (D b = xl™
1=

* Euklidova metrika pro m = 2, Hammingova (manhattanska) metrika pro
m=1

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

* prom — oo metrika konverguje k Ceby$evové metrice

Dc(x1,X3) = nlll_rgo Dy (X1,X3) = %%X|X1i — X2

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Cebysevova metrika

e odvozena z Minkovského metriky prom — oo

Objem mozkovych komor
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Dc(%4,X5) = %%X|X1i — Xa;
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Cebysevova metrika

odvozena z Minkovského metriky pro m — oo

D¢ (x41,%,) = rr&xlxli — X2l

pouziva se ve vypocetnée kriticky naroCnych pripadech, kdy je pracnost
vypoctu pomoci Euklidovy metriky neprijatelna

geometrickym mistem bodd s touté? Ceby3evovou vzdalenosti od daného
bodu je hyperkrychle (ve dvourozmérném prostoru ctverec), ale jinak
orientovana nez v pripadé Hammingovy (manhattanské) vzdalenosti

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Srovnani metrik

4

pc ... Ceby3evova metrika
Pe ... Euklidova metrika
Py ... Hommingova (manhattanskad) metrika

v ‘. P . L “ ;-‘M“’";
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA W 17



Srovnani metrik

 pokud je potreba pouzit ,euklidovskou” metriku, ale s nizsi vypocetni
narocnosti, pouziva se v prvni radé Hammingova nebo Cebysevova metrika

* |epsim priblizenim je kombinace obou metrik
Dy (x41,%;) = max(2Dy/3; D)

« geometrickym mistem bodl s toutéZ vzdalenosti pak tvori ve
dvourozmérném prostoru osmiuhelnik

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Nevyhody metrik

je nesmyslné vytvaret soucet rozdilt veli¢in s rlznym fyzikalnim rozmérem

a tudiz casto s velmi rozdilnym rozsahem

pri zaclenéni korelovanych velicin se zvysuje jejich vliv na vyslednou

hodnotu
reseni:
1. transformace proménnych:

- vztazeni k néjakému vyrovnavacimu faktoru (stfedni hodnoté,
smérodatné odchylce, rozpéti A; = max, x; - min; x;) ¢i pomoci
. _Xij_Xj.._ L . . v
standardizace Uy =——; L= 1,...,n;j=1,..,p; kde n je pocet
]

subjektl a p je poCet proménnych
2. vahovani:
- napr. Minkovského vahovana metrika:
Dym(X1,X2) = (Xieq a; - |xq; — X2i|m)1/m

3. zaclenénim kovariancni matice do vypoctu:

- zaClenénim inverze kovarian¢ni matice ziskavame Mahalanobisovu
metriku (cozZ je Euklidova metrika vahovana inverzi kovarianéni matice):

Dya(X1,X;) = \/(X1 —x)T 871 (x; — x5)

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Canberrska metrika

* relativizovana varianta Hammingovy (manhattanské) metriky

noxy; — Xl
Dcy(x1,X3) = z

i=1 |Xqi| + [X2i]

* jevhodna pro proménné s nezapornymi hodnotami
e pokud se vyskytuji nulové hodnoty:

— pokud jsou obé hodnoty x;; a X,; 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)

e velice citliva na malé zmény souradnic, pokud se oba obrazy nachazeji v
blizkosti pocatku souradnicové soustavy, naopak meéne citlivda na zmény
hodnot proménnych, pokud jsou tyto hodnoty velké

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Priklad 1a

Jsou dany dva vektory x, = (0,001; 0,001)" a x, = (0,01; 0,01)". Pfedpokladejme,
Ze se souradnice prvniho vektoru zméni na x’; = (0,002; 0,001)". Jaka je
Hammingova (manhattanska) a canberrska vzdalenost v obou pripadech a jaka
je relativni zmeéna vzdalenosti, vyvolana uvedenou modifikaci?

dy(x4,x,) =10,001 — 0,01| + [0,001 — 0,01 = 0,009 + 0,009 = 0,018
dy(x'y,x,) =10,002 —0,01| + 0,001 — 0,01] = 0,008 + 0,009 = 0,017
10,001—0,01] 10,001-0,01] __ 0,009 . 0,009
10,001|+]0,01] = |0,001]+|0,01] 0,011 = 0,011
10,002—0,01] 10,001-0,01] __ 0,008 , 0,009
10,002|+]0,01] ~ |0,001]+|0,01] 0,012 = 0,011

dCA (Xl, XZ) =

= 1,6364

dea(x'1,X3) =

= 1,4849

Relativhi zmény vzddlenosti, urcujici citlivost té které metriky, které jsou zpUlsobeny
zmeénou hodnoty prvni sourfadnice, jsou:

|dp (x1,X2)—dp(x/1,X2)| |0,018-0,017| _ 0,001
Ady = - -

= = = 0,056
dy(x1,X5) 0,018 0,018 !
d X1,X>)—d X/1,X 1,6364—1,4849
AdH — | CA( 1 2) CA( 1 2)' — | | — 0,093
dca(X1,X2) 1,6364

Ze ziskanych vysledkl je zrejmé, ze relativni zména vzdalenosti je v pripadé canberrské

metriky pro toto zadani témeér dvakrat vetsi. oy
IBA T



Priklad 1b

Nyni méjme dany dva vektory x, = (1000; 1000)" a x, = (100; 100)" a
predpokladejme, Ze se soufadnice prvniho vektoru zméni na x”; = (1002; 1000)".
Jakd je Hammingova (manhattanska) a canberrska vzdalenost v obou pripadech
a jaka je relativni zména vzdalenosti, vyvolana uvedenou modifikaci?

d, (X4,X,) = |1000 — 100| + |1000 — 100| = 900 + 900 = 1800
d,(x'1,X,) = |1002 — 100| + |1000 — 100| = 902 + 900 = 1802

|1000—100| [1000—-100]| 900 900
dea(X1,X3) = = = 1,6364
|[1000|+|100] = |1000|+|100] 1100 1100

11002-100| . |1000—100] 902 900
dqa(xX'4,%x,) = = + = 1,6367
ca(X'1,X7) 11002|+|100| = |1000|+|100] ~ 1102 ' 1100 ’

Relativni zmény vzdalenosti, urcujici citlivost té které metriky, které jsou zpusobeny
zmeénou hodnoty prvni sourfadnice, jsou:

dy(xX1,X,)—dy(xr71,X 1800—1802 2
AdH — | H( 1 2) H( 1 2)' — | | — — 0’0011
dy(x1,X2) 1800 1800
d X1,X>)—d X/1,X 1,6364—1,6367
AdH — | CA( 1 2) CA( 1 2)' — | | — 0,00018
dca(X1,X2) 1,6364

Ze ziskanych vysledk( je zrejmé, Ze citlivost canberrské metriky je v tomto pripadé
radove nizsi. i
IBA ¥



Nelinedrni metrika

0 kdyzpg(x,,X,)<D

X, X, )= ]
PriXee) {H kdyZ pe(X,,X,) 2 D

kde D je prahova hodnota a H je néjaka konstanta

i kdyz existuji doporuceni, jak volit obé hodnoty na zakladé statistickych
vlastnosti vektorového prostoru (viz vzorec nize), vyhodnéjsi je volit obé
hodnoty na zakladé expertni analyzy reSeného problému

I'(n/2)
D"r"

ve vztahu muze figurovat jakdkoliv metrika vzdalenosti, nejen Euklidova
metrika

H-—

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Deterministické metriky pro
urceni vzdalenosti mezi
dvéma mnozinami obrazu

e
IBA lw



Podobnost a vzdalenost mezi tridami

 podobnost mezi tfidami dana:

— ,podobnosti“ jednoho obrazu s jednim i vice obrazy jedné tfidy (skupin,
shluk() — pouzitelné pfi klasifikaci

— ,podobnosti“ skupin obrazl ¢i ,, podobnosti” jednoho obrazu z kazdé skupiny —
pouzitelné pri shlukovani

* zavedeme funkci, ktera ke kazdé dvojici skupin obrazu (G, G) pfifazuje Cislo
D(G, G), které podobne jako miry podobnosti Ci nepodobnosti (metriky)
jednotlivych obrazt musi splnovat minimdalné podminky:

(S1) D(C, G) 20

(S2)  D(G ) =D(C, C)

(S3) D(G, G) = max;;D(C, G) (pro miry podobnosti)
(S3') D(C, G) = 0 pro vSechna i (pro miry vzdalenosti)



Nejpouzivanejsi metriky pro urceni vzdalenosti mezi
dvéma mnozinami obrazu

* Metoda nejblizsiho souseda

* Metoda k nejblizsich soused(

* Metoda nejvzdalengjsiho souseda
* Metoda primérné vazby

* Wardova metoda

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Metoda nejblizsiho souseda

* je-li d libovolna mira nepodobnosti (vzdalenosti) dvou obrazl a G a ¢ jsou
libovolné skupiny obrazll, potom metoda nejblizSiho souseda definuje

mezi skupinami C a G vzdalenost D\ (C,,C,) =min d(Xp,Xq)
XpGCi
quCJ

0 pacienti

/\ kontroly
O testovaci subjekt

X1

 pozn. (pfi pouziti metody nejblizSiho souseda pro shlukovani): Pfi pouziti této
metody se mohou vyskytovat v jednom shluku casto i pomérné vzdalené obrazy.
Tzn. metoda nejblizSiho souseda mUlzZe generovat shluky protahlého tvaru.
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Metoda k nejblizSich sousedu

e zobecnénim metody neblizSiho souseda )

e definovana vztahem Dy (G C) = [(nei?Zd(xp,xq), tzn. vzdalenost dvou
p i
quCJ-

shluk( je definovana souctem nejkratsich vzdalenosti mezi obrazy obou skupin

X,
o 0 pacienti

/\ kontroly
O testovaci subjekt

X1

* pozn. (pfi pouziti metody k nejblizSich soused( pro shlukovani): Pfi shlukovani ¢astec¢né
potlacuje generovani retézcovych struktur.
IBA -



Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

* opacny princip nez metoda nejblizsiho souseda: D (¢, ) = max d(x,,X,)
XpeCi
XqECj

e pozn. (pfi pouziti metody nejvzdalenéjsiho souseda pro shlukovani):
Generovani protahlych struktur tato metoda potlacuje, naopak vede ke
tvorbé nevelkych kompaktnich shlukui.

e pozn. 2: pro klasifikaci je obtizné pouzitelna

* pozn. 3: je mozné zobecnéni i pro vice nejvzdalenéjsich soused

K

DFNk(Ci’Ci ) — rpgg( Z d(Xp! Xq )a
quCj

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Centroidova metoda

» vychazi z vypoctu centroidll pro jednotlivé skupiny
* pri klasifikaci: zarazeni subjektu do skupiny s nejblizSim centroidem

0 pacienti
/\ kontroly
O testovaci subjekt

+ centroid pacient(

+ centroid kontrol

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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Metoda prumérné vazby

vzdalenost dvou trid G a ¢ je prumeérna vzdalenost mezi vsemi obrazy tfid
Gag

pfi klasifikaci: zarazeni subjektu do skupiny s nejmensi prdmérnou
vzdalenosti od vSech obraz( dané skupiny

O pacienti
/\ kontroly
O testovaci subjekt

v ‘. P . L “ ;-‘M“’";
Janou3ova: Analyza a klasifikace dat .._IBA W 31



Wardova metoda

vzddlenost mezi tfidami (shluky) je definovdna pfirlistkem souctu ctvercl

V VeV

V VeV

shlucich G a C.

pozn. (pri pouziti Wardovy metody pro shlukovani): Metoda ma tendenci
vytvaret shluky zhruba stejné velikosti, tedy odstranovat shluky malé, resp.
velké.

pozn. 2: pro klasifikaci je obtizné pouzitelna
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Priklad 2

Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (v cm3) u 3

2 12 5 7
pacientu se schizofrenii a 3 kontrol: X, =14 10|, Xyz=1|3 9|.
3 8 4 5

Uréete, zda testovaci subjekt x =[3,5 9] patfi do skupiny pacientd Ci
kontrolnich subjektl pomoci rtiznych metod klasifikace podle minimalni
vzdalenosti.

13 |
s 12| ¢ e pacienti
_g 11 ) kontroly,
< 10 o e testovaci subjekt
O
T 9 o o
2 ,
N 8 o
€ 7 °
S 6
o]
© 5 [
44 2 3 4 5 6

Objem hipokampu



Priprava novych ucebnich materiall
pro obor Matematicka biologie

je podporovana projektem OPVK
¢. CZ.1.07/2.2.00/28.0043

,Interdisciplinarni rozvoj studijniho
oboru Matematicka biologie”

& * * I_n -
* * U M
evropsky ek e
= 4

socialni MINISTERSTVO SKOLSTVI, O Vaddlan
fondvCR EVROPSKA UNIE  MLADEZE A TELOVYCHOVY  pro konkur hopnost

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI

s
IBA lw



	Analýza a klasifikace dat – přednáška 3
	Typy klasifikátorů – podle principu klasifikace
	Poznámka
	Metrika – vzdálenost 
	Metrika – podobnost 
	Metriky podobnosti vs. metriky vzdálenosti
	Typy měr vzdálenosti (podobnosti)
	Metriky pro určení vzdálenosti mezi dvěma obrazy s kvantitativními proměnnými
	Nejpoužívanější metriky pro určení vzdálenosti mezi dvěma obrazy s kvantitativními proměnnými
	Euklidova metrika
	Euklidova metrika
	Hammingova (manhattanská) metrika
	Hammingova (manhattanská) metrika
	Minkovského metrika
	Čebyševova metrika
	Čebyševova metrika
	Srovnání metrik
	Srovnání metrik
	Nevýhody metrik
	Canberrská metrika
	Příklad 1a
	Příklad 1b
	Nelineární metrika
	Deterministické metriky pro určení vzdálenosti mezi dvěma množinami obrazů
	Podobnost a vzdálenost mezi třídami 
	Nejpoužívanější metriky pro určení vzdálenosti mezi dvěma množinami obrazů
	Metoda nejbližšího souseda
	Metoda k nejbližších sousedů
	Metoda nejvzdálenějšího souseda
	Centroidová metoda
	Metoda průměrné vazby
	Wardova metoda
	Příklad 2
	Snímek číslo 34

