ANALYZA A KLASIFIKACE

DAT

MU

[
IBA |,

prof. Ing. Jiri Hol€ik, CSc.

Eunopsm UNIE w! I

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANf




\'/

KLASIFIKACE PODLE
MINIMALNi VZDALENOSTI

IBA |




il
i

PRINCIPY KLASIFIKACE

v pomoci diskriminacnich funkci — funkci, které
urcuji miru prislusnosti k dane klasifikacni tride;

¥ pomoci definice hranic mezi jednotlivymi tridami
logickych pravidel;

v pomoci vzdalenosti od reprezentativnich obrazu
(etalonu) klasifikaCnich trid;

¥ pomoci ztotoznéeni s etalony;

a




Rk

PRINCIPY KLASIFIKACE

v pomoci diskriminacnich funkci — funkci, které
urcuji miru prislusnosti k dane klasifikacni tride;

¥ pomoci definice hranic mezi jednotlivymi tridami
logickych pravidel;

¥ pomoci vzdalenosti od reprezentativnich obrazu
(etalonu) klasifikaCnich trid;

¥ pomoci ztotoznéeni s etalony;

a




A

METRIKA - VZDALENOST

Metrika p na X je funkce p: X x X - R, kde R je mnozina realnych Cisel,
takova, ze:

[LpoUR: -00 < py< p(X,Y) < +oo, [Ix,y 1 X
P(X,X) = pg, x T X
a
o(x,y) = p(y,x), Ux,y O X. (symetrie)
Kdyz dale
P(X, ¥) = po kdyz a jen kdyz x =y (totoznost)
a (X, z) < p(x, y) + p(y, z), Ux,y,z O X. (4 nerovnost)

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

Vzdalenost je hodnota urCena podle metriky.




.-.::;_-,' 'E:.':I o .:

""‘E"t 3

METRIKA PODOBNOSTI - PODOBNOST

Metricka mira podobnosti s na X je funkce s: X x X - R, kde R je
mnozina realnych Cisel, takova, ze:

[SoUIR: -0 < 5(X,y) < §y< +oo, [Ix,y I X
S(X,X) =8y, Ix 1O X
a
s(x,y) = s(y,x), Ix,y O X. (symetrie)
Kdyz dale
s(X,y) = sy kdyz a jen kdyz x =y (totoZnost)
a s(x,y).s(y,z) < [s(x,y) + s(y,z)].s(x,z), UIx,y,z OO X.
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MIRY PODOBNOSTI VS. NEPODOBNOSTI

Vzdalenostni miry (miry nepodobnosti) mohou byt
transformovany na podobnostni miry riznymi
transformacemi, napr.

s; = 1/p;
s; = 1/(1+ py)

Sij = C- pija C 2 max pij! DI!J
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MIRY PODOBNOSTI VS. NEPODOBNOSTI

Vzdalenostni miry (miry nepodobnosti) mohou byt
transformovany na podobnostni miry riznymi
transformacemi, napr.

s; = 1/p;
s(Xx,Y).s(y,z) < [s(X,y) + s(Y,z)].s(Xx,z), Lx,y,z X

Slj - 1/®+ plj

S(X,y).s(y,z) < [s(X,)y) *+ s(y,z) - s(X,y).s(Y,z)].s(x,z), [x,y,z 1 X
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MIRY PODOBNOSTI VS. NEPODOBNOSTI

Vzdalenostni miry (miry nepodobnosti) mohou byt
transformovany na podobnostni miry ruznymi
transformacemi, napr.

s; = 1/p;
s(x,y).s(y,z) < [s(x,y) + s(y,z)].s(x,z), Ux,y,z U X

SIJ - 1/®+ plj

s(X,y).s(y,z) < [s(X,)y) *+ s(y,z) - s(X,y).s(Y,z)].s(x,z), x,y,z 1 X

Sij = C- pij! C 2 max pija DI,J
s(X,z) = s(x,y) + s(y,z) - C
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TYPY MER VZDALENOSTI (PODOBNOSTI)

v dle typu pfiznaku (numerické hodnoty, nominalni
Ci ordinalni hodnoty, binarni hodnoty),

v dle objektu, jejichz vztah hodnotime — obrazy
(vektory), mnoziny obrazu (vektor(), rozdéleni

v deterministicke (nepravdepodobnostni) vs.
pravdepodobnostni miry
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MIRY VZDALENOSTI

obecne poznamky:
v vyber konkretni metriky zavisi na pouziti
Kriteria:
optimalni vysledky (klasifikaCni chyby, ztrata, ...)
vypocetni naroky
charakter rozlozeni dat

v obecne nelze doporucit vhodnou metriku pro
urcite standardni situace




NUMERICKE PRIZNAKY
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EUKLIDOVA METRIKA

metrika zfrejmeé s nejnazornejsi geometrickou interpretaci

n

Pe (X4, X,) = |:Z(X1i — Xy )2}

i=1

v geometrickym mistem bodu s toutéz Euklidovou
vzdalenosti od daneho bodu je hyperkoule (kruh ve
dvourozmérném prostoru);

v dava vétSi duraz na vétSi rozdily mezi souradnicemi
(zadouci nebo nezadouci? — volba i podle toho, jak
chceme zduraznovat rozdily mezi jednotlivymi
souradnicemi)

v Ctverec euklidovske vzdalenosti (lepe se pocita) je stale

mirou nepodobnosti, ale neni metrikou




EUKLIDOVA METRIKA

metrika zfrejmeé s nejnazornejsi geometrickou interpretaci

Pe(Xy, X, ) = |:i(x1i — Xy, )2}

vl Sokalova metrika




HAMMINGOVA METRIKA

(metrika Manhattan, city-block m., taxi driver m.)
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HAMMINGOVA METRIKA

(metrika Manhattan, city-block m., taxi driver m.)

n
PH(X4, X5 ) = Z‘Xﬁ - X2i‘
=

v geometrickym mistem bodu ve dvou rozmérném prostoru

je kosoctverec;

¥ nizsi vypocetni naroky nez E.m. = pouziti v ulohach s
vysokou vypocetni pracnosti




v zobecneni Euklidovy a Hammingovy metriky;

MINKOVSKEHO METRIKA

T 11/ m

Pum(X4,X5) = Z‘Xﬁ - X2i‘m

| i=1

v volba m zalezi na mife durazu — ¢im vétsSi m, tim

vetsi vaha na velké rozdily mezi priznaky,
pro m — oo metrika konverguje k Cebysevové

metrice

Pc (X, X,) = rlr!mo P (X4, X5)
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CEBYSEVOVA METRIKA

pC(x1,x2) — mDaiX{‘Xﬁ - Xzi‘}

¥ pouziva se ve vypocetne kriticky naroCnych
pripadech, kdy je pracnost vypoctu dle
euklidovsky orientovanych metrik neprijatelna;

v geometrickym mistem bod( s toutéZ Cebysevovou

vzdalenosti od daneho bodu je hyperkrychle
(Ctverec ve dvourozmérnem prostoru)




SROVNANI GEOMETRICKYCH MIST
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CEBYSEVOVA METRIKA

v pokud je treba pouzit ,euklidovskou® metriku, ale s
nizsi vypocetni pracnosti, pouziva se v prvni rade

Hammingova nebo CebyS$evova metrika;
v lepsim priblizenim je kombinace obou metrik
PA(X4, X, ) =max(2p,/3;p¢ )

(ve dvourozmernem prostoru tvori geometricke
misto bodu o téze vzdalenosti osmiuhelnik)




KVADRATICKA VZDALENOST

pi (X1 X5) = (X, =%5) . Q.(X, —X,)

¥ vhodny vybér matice Q je inverzni matice
kovariance uvnitr mnoziny obrazu;

v pak se to jmenuje Mahalanobisova metrika

Puaa (X1, X2) = [(X1 -x,) K™.(x, - x, )]1/2
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METRIKA CANBERRA

‘X1| - X2|‘

Pea(XyX,) = Z

¥ Je vhodna pro promenne s nezapornymi
hodnotami

pokud jsou obe hodnoty x,; a X,; nulove, potom
predpokladame, ze hodnota zlomku je nulova;

|+X2|

je-li jenom jedna hodnta nulova, pak je zlomek roven
jedné, nezavile na velikosti druné hodnoty;

nekdy se nulové hodnoty nahrazuji malym kladnym
Cislem (mensim, nez nejmensi namerené hodnoty);




NELINEARNIi VZDALENOST

0 kdyz pe(x;,X,)

<D
X, X,)=
Pr(Xs X ) H kdyz p:(x,,X,)=D

kde D je prahova hodnota a H je nejaka konstanta. Uvadi se,
ze dobry vyber hodnot H a D by mel splnovat vztah

_r(n/2)
D"Vt
kdyz D splnuje nestrannost a konzistencni podminku

Parzenova odhadu, predevsSim D"N - a D -0, kdyz N - o
(N je poCet obrazu v mnozing)

H
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UHLOVA VZDALENOST

n
Z X1iX2i
. i=1 ) - )
Z X1iZ:X2i
i=1 i=1

© Uhlova vzdalenost (je to spi§ mira podobnosti, nez

nepodobnosti) urCuje uhel mezi jednotkovymi
vektory, které maji smer obou zkoumanych
vektoru.

v Vhodna v pripade, pokud je informativni pouze
relativni hodnota priznaku.
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UHLOVA VZDALENOST

n

;X“X” co takhle
o korelacni
ZX1iZX2i koeficient ?
i=1 i=1

© Uhlova vzdalenost (je to spi§ mira podobnosti, nez

nepodobnosti) urCuje uhel mezi jednotkovymi
vektory, které maji smer obou zkoumanych
vektoru.

v Vhodna v pripade, pokud je informativni pouze
relativni hodnota priznaku.




NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

nevyhody:
fyzikalni nesmysinost vytvaret kombinaci veliCin s
ruznym fyzikalnim rozmérem
Jjsou-li priznakove veliCiny zahrnovany do vysledne
vzdalenosti se stejnymi vahami, zvysuje se vliv
korelovanych veliCin
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstranéni (potlaceni) nevyhod:

vztazenim k néjakému vyrovnavacimu faktoru, napr. stredni
hodnote, smerodatne odchylce, norme daneho obrazu

X=(X1, X5, «.esX0)
n
=20
=

A =maxx; —minx;,
J J

rozpeti

resp. standardizaci podle vztahu

X; =X, . .
u =——-2= i=1..,nj=1...,K

j
0,
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstranéni (potlaceni) nevyhod:

v lze i1 subjektivné Ci na zaklade nejakeé apriorni

Informace o uloze priradit kazde priznakove
promenné vahovy koeficient, napr. vahovana
Minkovského metrika ma tvar

Pwm (X4, X;) =

[ n
Zai"xﬁ B Xzi‘m
i1

1/ m
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstranéni (potlaceni) nevyhod:
¥ vahovani pfiznaku lze zapsat maticové
u = "C.x,
kde prvky transformacni matice C jsou definovany jako
ci,=a,proi=1,...,n
c;=0,proi#|]

Za tohoto formalismu je Euklidova metrika definovana
vztahem

1/2

Pew (X4, X3) = [(X1 - X, )' -C-CT-(X1 — X, )]
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstranéni (potlaceni) nevyhod:

v pokud jsou slozky transformovaného obrazu dany linearni
kombinaci vice slozek puvodniho obrazu, neni ani matice
C, ani matice C.TC gisté diagonalni. Pouzijeme-li misto
matice C.TC inverzni kovarianéni matice K1, pak defini¢ni
vztah pro vahovanou Euklidovu metriku je definiCnim
vztahem pro Mahalanobisovu metriku

pE(U1,U2) — pMA(X1,X2) = [(x1 - X, )T.K_1.(X1 - X, )]1/2
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NEPRAVDEPODOBNOSTNI METRIKY

mozné odstranéni (potlaceni) nevyhod:

v pokud jsou slozky transformovaného obrazu dany linearni
kombinaci vice slozek puvodniho obrazu, neni ani matice
C, ani matice C.TC gisté diagonalni. Pouzijeme-li misto
matice C.TC inverzni kovarianéni matice K1, pak defini¢ni
vztah pro vahovanou Euklidovu metriku je definiCnim
vztahem pro Mahalanobisovu metriku

Pe (U, Uy ) = Pyal(Xy, X, ) = [(X1 — X, )T-K_1-(x1 - X, )]

v Kovarian¢ni matice dvou (nahodnych) vektoru
x=T(X4,...,X) @ y="(ys,...,y,) je dana vztahem

7 K(x,y)=E((x-EXx).(y-Ey)") = [cov(X,Y)]nn

1/2




NOMINALNI A ORDINALNi PROMENNE
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NOMINALNI A ORDINALNiIi PROMENNE

¥ Nominalni promenna je takova, o jejiz dvou hodnotach
muzeme pouze fici, zda jsou stejné Ci ruzné (Skola, fakulta,
obor). Hodnotami mohou byt texty (pismena), pfipadné |
ciselné kody. Lze u nich zjistovat jen rozdéleni Cetnosti,
nemuzeme provadeét aritmetické operace (sCitat apod.),
vyjimkou jsou binarni proménné (viz dale).

¥ Ordinalni (poradova), u jejiz dvou hodnot muzeme navic
urcit poradi (Uroven spokojenosti, vzdélani). Jako hodnoty
Ize pouzit text, datum, Cislo. Pro statistické analyzy (s
vyjimkou zjistovani Cetnosti) je treba texty prevest na Cisla.
S typem datum Ize provadét jen nékteré vypocty, a to
pouze v nekterych programovych systémech.
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NOMINALNI A ORDINALNiIi PROMENNE

Nominalni promenne jsou Casto reprezentovany binarne
kodem jedna z m. Vzdalenost mezi takovymi obrazy je
dana souctem prispévku od jednotlivych proménnych

V pripade ordinalnich promennych vzdalenost mezi dvema
vektory nezavisi jednoduse na hodnotach promennych.
Pokud proménna v jednom vektoru nabyva hodnoty m a v druném
hodnoty k (m<k), pak pozadujeme, aby

Ok = O Pro s<k
Ok = Oy Pro s>m
Hodnota o, je velice zavisla na reSenem problemu.

Pr. rostlina s kratkymi, dlouhymi a velmi dlouhymi plody. Samozfejmé
chceme, aby vzdalenost mezi velmi dlouhym a kratkym plodem byla
vetsi nez mezi dlohym a kratkym plodem. To splnuje kédovani 1,2,3,

ale také 1,10,100.

W




BINARNI PROMENNE
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BINARNI PROMENNE

KOEFICIENTY ASOCIACE
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KOEFICIENTY ASOCIACE

v Koeficienty asociace jsou miry podobnosti mezi

obrazy obsahujicimi logické (binarni,
dichotomicke) priznakové veliCiny.

v Ke zjisteni podobnosti je treba sledovat shodu Ci
neshodu hodnot odpovidajicich si priznaku = Ctyfri

mozne situace




KOEFICIENTY ASOCIACE

. U obou obrazu sledovany jev nastal (oba
odpovidajici si priznaky maji hodnotu true) —
pozitivhi shoda;

. U obrazu x jev nastal (x, = true), zatimco u
obrazu X; nikoliv (xjk = false);

. U obrazu x;jev nenastal (x, = false), zatimco u
obrazu x; ano (x; = true);

. 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; nasta
A+D cel
B+C cel

A+B+C+D =ntj. poCet pfiznaku obou obrazu

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

Koeficienty asociace jsou miry podobnosti

y pripady shody a neshody

Kovy pocet shod priznaku;

Kovy pocet neshod pfiznaku;




KOEFICIENTY ASOCIACE

v Sokaluv- Micheneruv koeficient (koeficient
jednoduché vazby)
A+D
A+B+C+D

SSM(xi’Xj):

Problem je se hodnotou D — spolecnha absence
jevu — problem ,double zero”.

To, Zze nékde néco neni ¢asto nevede k véetsi

podobnosti (ekologie), nebo naopak spoleCna
absence se Spatné urCuje (detekce urcitych prvku

Vv signalu).




KOEFICIENTY ASOCIACE

v Jaccarduv (Tanimotuv) koeficient
A

A+B+C

vubec neobsahuje ¢len D — masivni vyuziti v ekologii

SJ(xian):

neni definovan pro dvojice obrazu, které vykazuji
negativni shodu ve vsSech pfiznacich;




KOEFICIENTY ASOCIACE

v Diceuv koeficient (Czekanowského)

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

SD(xi’Xj):

v podstaté totéz jako Jaccarduv koeficient, pouze
koincidence ma dvojnasobnou vahu




KOEFICIENTY ASOCIACE

Russeluv- Raouv koeficient
A

Srr(Xi,X;) = A+B+C+D

AsociacCni koeficienty zpravidla nabyvaji hodnot z intervalu
(0,1). V pripade R-R koeficientu je pfi srovnani dvou tychz
obrazu hodnota sii = 1 pouze kdyz doslo u vSech priznaku
jen k pozitivni shode.




KOEFICIENTY ASOCIACE

Z koeficientu asociace, které vyjadruji miru
podobnosti Ize zpravidla odvodit koeficienty
nepodobnosti

dy (X, X;) =1-s,(X;,X;)

V pripade Jaccardova a Dicova koeficientu
nepodobnosti je dodefinovana hodnota i pro
pripady uplné negativni shody tak, ze

d,(X;,%) = dp(x;,%) =0proA=B=C=0




KOEFICIENTY ASOCIACE

Rogersuv-Tanimotuv koeficient

6 (x.x )= A+D _ A+D
R A+D+2.(B+C) (B+C)+(A+B+C+D)

Hammanuv koeficient

Na rozdil od vSech pfedchazejicich nabyva Hammanuv

koeficient hodnot z intervalu (-1,1), pficemz hodnoty -1
nabyva, pokud se priznaky neshoduji ani jednou, 0 nabyva
kdyz je poCet shod a neshod v rovhovaze a +1 je v pripade

uplné shody mezi vSemi priznaky.




KOEFICIENTY ASOCIACE

Na zaklade Cetnosti A az D Ize vytvaret take drive
uvedené miry:

v Hammingova vzdalenost

PL(X;x;)=B+C

v Euklidova vzdalenost

pE(xi!Xj) =VB+C




KOEFICIENTY ASOCIACE

Na zaklade Cetnosti A az D Ize vytvaret take drive
uvedené miry:

vl Pearsonuv korelacni koeficient
AD-BC

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

Sr(xi’xj):

¥ kritérium shody x?

s, (X;,X;) = Nn.s; (X, X;)
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PODOBNOST MEZI TRIDAMI

v ,podobnost” jednoho obrazu s vice obrazy jedné
tridy (skupin, mnozin, shluku);

v ,podobnost” obrazu dvou tfid (skupin, mnozin,
shluku);

v zavedeme funkci, ktera ke kazde dvojici skupin
obrazu (G, G) prirazuje Cislo D(G, G), ktere
podobné jako miry podobnosti Ci nepodobnosti
(metriky) jednotlivych obrazu musi splnovat
minimalne podminky:
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7 (S1)
7 (S2)
7 (S3)

“ (S3)

PODOBNOST MEZI TRIDAMI

PODMINKY

DG, ¢)2 0
(¢, ¢) = D(G, )
D(G, G) = max;;D(G, G)

(pro miry podobnosti)

D(C, ¢) = 0 pro vSechna i

(pro miry podobnosti)
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METODA NEJBLIZSIHO SOUSEDA

v je-li d libovolna mira nepodobnosti (vzdalenosti)
dvou obrazu a ¢ a ¢ jsou libovolne skupiny

mnoziny obrazl {x}, i=1,...,K, potom metoda

nejblizsiho souseda definuje mezi skupinami ¢ a G

vzdalenost

DNN(Ci ) Ci ) = [(nmlp d(Xp ) Xq )

quCj
Pozn.:

Pri pouziti této metody se mohou vyskytovat v jednom shluku Casto i pomérné

LI A0 4V 4

protahlého tvaru.
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METODA K NEJBLIZSICH SOUSEDU

Je zobecnenim metody nejblizsiho souseda.
Je definovana vztahem

K
DNNk (Cl ) Ci ) - E(nﬂlp Z d(Xp5 Xq )5

quCj

tj. vzdalenost dvou shluku je definovana souctem k
nejkratsich vzdalenosti mezi obrazy dvou skupin

obrazu.

Pozn.:
Pri shlukovani metoda CastecCné potlaCuje generovani retézcovych struktur.
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METODA NEJVZDALENEJSIHO SOUSEDA

¥ opacny princip nez nejblizsi sousedi

DFN (Ci’Ci ) = ngl( d(Xp’ Xq )

quCj
Pozn.:

Generovani protahlych struktur tato metoda potlacuje, naopak vede ke tvorbé
nevelkych kompaktnich shluku.

¥ je mozne i zobecnéni pro vice nejblizSich sousedu

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

quCj




METODA CENTROIDNI

v vychazi z geometrickeho modelu v euklidovském
n rozmerném prostoru a urcuje vzdalenost dvou
trid jako Ctverec Euklidovy vzdalenosti tezist obou
trid.
je-li teziste tridy definovano jako stredni hodnota z
obrazu patricich do této tridy, {j.

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

pak Y
Dc(CC) = pE(xi’Xj)!
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METODA PRUMERNE VAZBY

v vzdalenost dvou tfid ¢ a ¢ je prumerna vzdalenost
mezi vsemi obrazy trid G a ¢. Obsahuje-li shluk G
P obrazu a ¢ Q obrazu, pak jejich vzdalenost je
definovana vztahem

GA(CHC ) = PQ ZZd(Xp,Xq

p=1 g=1

Pozn.:

Metoda Casto vede k podobnym vysledkim jako metoda nejvzdalenéjSiho
souseda.




b

WARDOVA METODA

v vzdalenost mezi tridami (shluky) je definovana
prirustkem souctu Ctvercu odchylek mezi tezistém

a obrazy shluku vytvoreného z obou uvazovanych
shluku G a ¢ oproti souctu Ctvercu odchylek mezi

obrazy a tezisti v obou shlucich G a .




WARDOVA METODA

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

D\, (C,,C;) = Z, Zn:(xik _ik)2 -

x;0c; ey k=1
. — \2 C — \2
- 22 O =X )P+ 2D (X =X ) |
x; ¢ k=1 x;1C; k=1

Pozn.:

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




WARDOVA METODA
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