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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 vzdalenosti od etalont klasif. tfid:

— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifikacni tfidy K . ° O‘ivoi?o
— pocet etalonu klasif. tfidy rdzny — od jednoho vzorku © OA\AA*A .
(napt. centroidu) po Uplny vyéet vSech objekt( dané AN A,
tridy (napf. u klasif. pomoci metody priimérné vazby) ”
* klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru: | Lo
— stanoveni hranic (hraniénich ploch) oddélujicich ° ?Ooz,oﬁ/
klasifika&ni tiidy TR o




Motivace
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Hranice je nadplocha o rozmeéru o jedna mensi nez je rozmér prostoru

* ve 2-rozmérném prostoru je hranici krivka (v linearnim pripadé primka)

* v 3-rozmérném prostoru plocha (v linearnim pripadé rovina)

Hranice je tedy déna rovnici: h(x) = w/x+wy, =0

Vypocet hranice riznymi metodami (napr. Fisherova LDA, SVM apod. — viz dale)
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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.: h(x) =g,(x) —g,(x)=0

napf. u Bayesova klasifikatoru: h(x) = P(wp|x) — P(wy|x) =0

g(x)

=X
W, < (Xy)™> w, X

hranic¢ni bod
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Souvislost klasifikace podle minimalni vzdalenosti
s klasifikaci pomoci hranic

zarazeni objektu x do té tridy, jejiz etalon ma od bodu x minimalni
vzdélenost —tzn. d(x)=|x,, —x|=min|x , — x|
Vs

v pfipadé dvou tfid reprezentovanych etalony X, = (X11¢ X15¢) @ X5¢ = (X516,
X,,¢) Ve dvoupfiznakovém euklidovském prostoru je vzdalenost mezi
obrazem x = (x,,x,) a libovolnym z obou etalont definovana:

2 2
X~ XH = \/(Xle_ X,)" + (X0~ X,)

V(XSE b X) —

hleddme mensi z obou vzdalenosti, tj. min _, ,v(X,X), tzn. ming_; ;v2(X,X)

sE’ SE’

rréisn V(Xz,X) = ngn v’ (X, X) = ngn((xsm— X))+ (Xg2p— Xz)z):

) 2 2
H%n(xl + X5 2[X X X e X, — (X g+ Xs2E)/2])
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Souvislost klasifikace podle minimalni vzdalenosti
s klasifikaci pomoci hranic
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« diskriminacéni kuzelové plochy se protinaji v parabole a jeji primét do
obrazové roviny je pfimka definovana vztahem
X1 (X126 = Xp1 ) + Xo(Xqog = Xpop ) = (XPy0p + X%y - X290 - X252 )/2 =0
e tato hranicni pfimka mezi klasifikacnimi tridami je vzdy kolma na spojnici
obou etalonu a tuto spojnici puali
* souvislost s klasifikaci podle diskriminacnich funkci fBlE "



Souvislost jednotlivych principu klasifikace - shrnuti

Hranice mezi klasifikaCnimi tfidami jsou dany primétem diskriminacnich
funkci do obrazového prostoru.

Klasifikace podle minimalni vzdalenosti definuje hranici, ktera je kolma na
spojnici etalon( klasifikacnich tfid a pali ji.

Princip klasifikace dle minimalni vzdalenosti vede bud primo, nebo
prostfednictvim vyuziti metrik podobnosti k definici diskriminacnich funkci
a ty dle prvniho ze zde uvedenych pravidel k urceni hranic mezi
klasifikaCnimi tridami.
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Linearni separabilita
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linearné separabilni
uloha

linearné neseparabilni
uloha
linearné separované
klasifikacni tridy

nelinearné
separabilni uloha

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 8



Linearné neseparabilni tfidy — zpUsoby reseni

[}
1. zachovame plvodni obrazovy prostor a zvolime nelinearni hranici:
a) definovanou b) slozenou po ¢astech
v ), o . /’ ’ ’ o o
obecne e e o zlinearnich dseku o o |5 °
o o . o O o
® o (o] ® o o b
i O lg 0 ; .. 9 o OF
.2 o oo o
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2.

zobrazime puvodni p-rozmérny obrazovy prostor nelinearni transformaci

do nového m-rozmérného prostoru tak, aby v novém prostoru byly

klasifikacni tridy linearné separabilni
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Linearné neseparabilni tfidy — souvislost klasifikace
dle minimalni vzdalenosti s klasifikaci pomoci hranic

HRAMICE PODLE
MINIMALNT
VZDALENOST]
HeEX| ETALONY

X1g A X532
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HRAMICE PODLE MINIMALMI L
VXDALENOST| HERI ETALOMY

| X A KGR

Klasifikace podle minimalni vzdalenosti s tridami reprezentovanymi vice
etalony je ,ekvivalentni“ klasifikaci s po Castech linearni hrani¢ni plochou

A W



Klasifikace s vice tridami

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

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

e problematickym usekiim se miZzeme vyhnout pouzitim diskriminacnich funkci
(do r-té tridy wr zafadime obraz x za prfedpokladu, ze g.(x) > g.(x) pro V r #5s)
- klasifikacni hranice je pramét praseciku g (x) = g.(x) do obrazového prostoru

— takto definovany klasifikacni prostor je vzdy spojity a konvexni .
Janous$ova: Analyza a klasifikace dat fB.E lw 11



Metody stanoveni klasifikacnich hranic

Fisherova linearni diskriminace (FLDA)
Algoritmus podpUlrnych vektoru
Metoda nejmensich ctvercl
Perceptron
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Metody stanoveni klasifikacnich hranic

Fisherova linearni diskriminace (FLDA)

i6a ‘W



Fisherova linearni diskriminace

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

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

X, o
pacienti

kontroly

centroid pacientu
centroid kontrol

+ +[> O

projekce 2

projekce 1

* predpoklad: vicerozmeérné normalni rozdéleni u jednotlivych skupin

v s, ’ .- “ ;-‘M“’";
JanousSova: Analyza a klasifikace dat .._IBA lw 14



Fisherova linearni diskriminace — princip

pacienti

kontroly

centroid pacient(
centroid kontrol

+ +D> O

projekce 2

projekce 1

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

— |maximalizovat vzdalenost skupin

— |minimalizovat variabilitu uvnitr skupin

. e, (Yo — Vu)?
* Fisherovo diskriminacni kritérium je tedy ve tvaru: J(w) = YDZ y’;

kde s3 a s jsou rozptyly uvnitf tfidy pacientd resp. kontrol po projekci do 1-D prostoru
a yp ayy jsou projekce centroidu tfidy pacientl resp. kontrol

v s, ’ .- T f‘-“m"";
JanousSova: Analyza a klasifikace dat .._IBA lw 15



Projekce do 1-D prostoru

X,

Yi = WX

* bod Xx; reprezentuje i-ty subjekt
* y;je projekce bodu x;
W je vahovy vektor udavajici smér 1-D prostoru

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Projekce do 1-D prostoru

* projekce centroidd skupiny pacientl a kontrolnich subjekti:
1
Xp = Ez?ixil _Zz 1Xi2 _Zz 1le] > ¥p = W'Xp

1 ny
— |= , —_— ee — 9 —wly
Xy = nHZi:1X11 Zl 1 Xi2 Zl 1X1P] 2 Yg =W Xy

* vypocet rozptylu uvnitr tridy pacientd po projekci do 1-D prostoru:

2 __1 v, s \2_ 1 @np(..T Te Y2 _ 1 ¢np (T = V)2
Sp —nD_12i=1(yl Yp) _m2i=1(w X; — W XD) _nD—12i=1(w (x; —XD))

1 n — — - T
=w' (mzifl(xi —Xp)(X; — XD)T) W=W" Spw

* analogicky vypocet rozptylu uvnitr tfidy kontrol po projekci do 1-D prostoru:
2 _ ... — T
S =" =W Syw



Fisherovo diskriminacni kritérium — rozepsani

(Yp—Vr)*

* Fisherovo diskriminacni kritérium: J(w) = —5——
SD+SH

* rozepsani souctu rozptyll uvnitf jednotlivych tfid po transformaci do 1-D
prostoru (tzn. rozepsani jmenovatele Fisherova diskr. kritéria):

s3+s3=wiSpw+wiS,w=wl(Sp, +S,)w=w'S,w,
kde Sy, je suma Ctvercu variability uvnitr skupin a lze ji vypocitat jako: Sy, = Sp + Sy
v obecném pripadé (pfi nevyvaZzenych poctech subjektl ve skupindch) —

7 v Ve v o . op . v . n _1 S +(n _1 S
vazena suma Ctvercu variability uvnitf skupin: Sy, = (p=1Sp+ (i~ 1Sk
(np+np-2)

e rozepsani rozdilu centroidd promitnutych do 1-D prostoru (tzn. rozepsani
Citatele Fisherova diskr. kritéria):
— — _ — \2 _ _ 2 _ — — _
(Fp —Vu)* = (WTXD - WTXH) = (WT(XD - XH)) =w'(Xp —Xy)Xp — X)W =w'Szw,
kde Sg je suma Ctvercu variability mezi skupinami

(Yp—Vu)?> _ w'Spw
s +s% wTSy,w

* Fisherovo diskr. kritérium lze tedy vyjadfit jako: J(w) =

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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Fisherovo diskriminacni kritérium — maximalizace

(Yp-YH)? _ wTSpw
sh+sy wTSyw

* Fisherovo diskriminaéni kritérium: J(w) =

* Chceme maximalizovat J(w), proto J(w) zderivujeme a poloZime vyraz
roven O:

% Jw) = 0
aw] W)=
(i wTSBw) wliS,w—wIiS;w (i wTSWw>

ow ow — 0
WSy w)? -

(2Spw)w 'Sy w — w'Spw(2S,w)
(wTSy,w)? B

(wTSpw)Sy,w = (WIS, w)S;w

* uvektoru w nas nezajima jeho modul (tzn. velikost), jen jeho smér, proto
méZeme pominout skalarni ¢leny w'Sgw a w'Sy,w, &im? dostavame:
SWW ~ SBW
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Fisherovo diskriminacni kritérium — maximalizace

SWW ~ SBW

« protoie Spw = (Xp — X)) (Xp — Xy)Tw = (Xp — Xy) - a, kde « je néjaky
skalar > Sgpw ma tedy smér (Xp — Xy) a jeho modul a nas nezajim3, proto:

Sww ~ (Xp —Xy)

« 7z &eho? vypocteme vahovy vektor w jako:lw ~ S;;1 (Xp — Xp)




Fisherova LDA — vypocet hranice

pacienti

kontroly

centroid pacient(
centroid kontrol

+ +D> O

projekce 2

projekce 1

* hranice je ddna: wI'x — § = 0, kde ¥ je primét hrani¢niho bodu v 1-D
YDtYH

prostoru a Ize ho vypocitat jako: § = =—

e pokud chceme zafadit novy subjekt X, do jedné z danych tfid, jeho prumét
do 1-D prostoru (y, = w'X,) srovndme s primétem hrani¢niho bodu ¥:
» Pokud y, < ¥ (pficemz yy < ¥), subjekt zafadime do skupiny kontrolnich subjektu

> Pokudyy > § (pfiCemZ yy < §), subjekt zafadime do skupiny pacientd
IBA T



Priklad

Priklad: Bylo provedeno méreni objemu hipokampu a mozkovych komor (v

2 12 5 7
cm?3) u 3 pacientl se schizofrenii a 3 kontrol: X, = [4 10|, Xyz=1|3 9].
3 8 4 5

UrcCete, zda testovaci subjekt x, = [3,5 9] patfi do skupiny pacientl Ci
kontrolnich subjektd pomoci Fisherovy linearni diskriminace.

13 |
s 12| ¢ e pacienti
_g 1M e kontroly
< 10| [ e testovaci subjekt
O
T 9 o o
2 ,
N 8 )
€ 7 °
S 6
o]
o &5 o
44 2 3 4 5 6

Objem hipokampu



Priklad — reseni

2 12 5 71 _ -
X, =4 10|, x,=[3 o Xp=1[3 10] sD=sH=[1 1] X, =[35 9]
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