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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
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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.
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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.




e
A
e

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 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
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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




METRIKY PRO URCENI VZDALENOSTI
MEZI DVEMA OBRAZY
S KVANTITATIVNIMI 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

L]
(metrika Manhattan, manhattanska metrika, city-block m., taxi

driver m. — taxikarska metrika)
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HAMMINGOVA METRIKA

(metrika Manhattan, manhattanska metrika, city-block m., taxi

driver m. — taxikarska metrika)

n
PH(X4, X, ) = Z‘Xﬁ - X2i‘
=1

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)
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NEVYHODY METRIK

v je nesmyslné vytvaret soucet rozdilu veliin s
ruznym fyzikalnim rozmérem;

v pri zacleneni korelovanych veliCin se zvysuje jejich

vliv na vyslednou hodnotu;




NEVYHODY METRIK

je nesmysiné vytvaret soucet rozdilu veli€in s riznym
fyzikalnim rozmérem;

pri zaCleneni korelovanych veliCin se zvysuje jejich vliv na
vyslednou hodnotu;

Jak si poradit ?

transformace proménnych — vztazenim k néjakemu

vyrovnavacimu faktoru — stredni hodnote, sméerodatné

odchylce, normé = (o, "
X _(;X‘j , rozpéti A, = max; x;; - min; x;;,

resp. standardizaci 5
u=——,i=1,...nj=1, ..., K




NEVYHODY METRIK

¥ je nesmysiné vytvaret soucCet rozdilu veliCin s ruznym
fyzikalnim rozmérem;

¥ pri zacleneni korelovanych veliCin se zvysSuje jejich vliv na
vyslednou hodnotu;

Jak si poradit ?
v vahovanim; napr. Minkovskeého vahovana metrika

1/m
Pwm(X4, X5 ) = {Za ‘Xn _X2|‘ }

transformace pomoci vahovych koeficientu je maticové

u=C_CrT.x,
kde koeficienty transformacni matice C jsou dany
ci=a,proi=1,..,n;
c; =0, pr0|¢J.




NEVYHODY METRIK

¥ je nesmysiné vytvaret soucCet rozdilu veliCin s ruznym
fyzikalnim rozmérem;

¥ pri zacleneni korelovanych veliCin se zvysSuje jejich vliv na
vyslednou hodnotu;

Jak si poradit ?

S takovym vyjadrenim transformace priznakovych
promennych je vahovana Euklidova metrika definovana

vztahem ) ) s
Puwe (X, X,) = [(X1 -X,) .C.C .(x, - X2)] :

Pokud jsou slozky transformovaneho obrazu dany linearni
kombinaci vice slozek puvodniho obrazu, neni ani matice
C, ani matice C.CT &isté diagonaini.




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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CANBERRSKA METRIKA

v relativizovana varianta Hammingovy metriky

3 ‘X1i - XZi‘

Peal(Xy,X,) = Z

= Xq T Xy,

v Je vhodna pro promenné s nezapornymi
hodnotami

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

je-li jenom jedna hodnota nulova, pak je zlomek roven
jedné, nezavisle na velikosti druhé hodnoty;

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

v relativizovana varianta Hammingovy metriky

P, ;) = 3
CA 1982
=1 Xgi T Xy

_XZi‘

¥ canberrska metrika je velice citliva na malé zmeny
souradnic, pokud se oba obrazy nachazeji
v blizkosti poCatku souradnicove soustavy.
Naopak je méne citliva na zmény hodnot pfiznaku,
pokud jsou tyto hodnoty velke.
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PRIKLAD

Jsou dany dva vektory x, = (0,001; 0,001)" a x, =
(0,01; 0,01)". Pfedpokladejme, ze soufadnice

prvniho z vektord se zméni na x°, (0,002; 0,001)".

Jaka je Hammingova a canberrska vzdalenost
v obou pripadech a jaka je relativni zmena
vzdalenosti, vyvolana uvedenou modifikaci?




PRIKLAD - RESENI

diy(X{,X,) = [0,001-0,01] +|0,001-0,01| = 0,009 + 0,009 = 0,018;
dy(X"1,X,) = |0,002-0,01| + [0,001-0,01| = 0,008 + 0,009 = 0,017

0001-001 [0,001-0,01
en (X, X, ) = " |- 0009, 0009 _ 0,8182+0,8182 =16364
0001+001 0001+001 0011 0011
0,002-001 [0,001-001
en (X', X,) = " |- 0008, 0009 _ 0,6667 +0,8182=14849

7277 0002+001 0001+001 0012 0011

Relativni zmeny vzdalenosti, urcujici citlivost té které metriky, ktere jsou
zpusobeny zménou hodnoty prvni souradnice, jsou

X X;) = dy(X'1.X,) _ [0018-0017] _ 0,001

dy(X,,X,) 0,018 0,018

Ad,, = Ao (X1,X,) = doa (X', X,)| _ [16364 14849 _ 0093
en (X, X,) 16364

Ze ziskanych vysledku je zfejmé, Ze relativni zména vzdalenosti je
VvV pripade canberrské metriky pro toto zadani o poznani vetsi.

d
Ad,, = il = 0,056;




PRIKLAD

Nyni méjme dany vektory x, = (1000; 1000)™ a x, =

(100; 100)" a pfedpokladejme, ze dojde ke zméné

prvni soufadnice vektoru x, na x", = (1002; 1000)".

Jaka Je Hammingova a canberrska vzdalenost pro
tyto vektory a jaka je relativhi zmena vzdalenosti,
vyvolana uvedenou modifikaci?




PRIKLAD - RESENI

dy(X4,X,) = [1000-100| + [1000-100] = 900 + 900 = 1800:
d(X"1,X,) = [1002-100| + [1000-100| = 902 + 900 = 1802;

‘1 000 —100‘ ‘1 000 —100‘ 900 900
dea (X, X,) = + - +
1000 +100 1000 +100 1100 1100

1002 -100|  [1000 -100| _ 902 . 900
dea (X', X;) = + = +
1102+100 1000+100 1102 1100

Relativni zmény vzdalenosti zpusobenych zménou hodnoty prvni
souradnice pak v tomto pripade jsou

_ldu(xiX,) = du(X';.X,)| _[1800-1802 _ 2

Ad,, =0,0011
d. (X4, X,) 1800 1800
. dea (X1,X;) = dea (X1, X,) _[16364 -16367| _ 0,0003 _ 000018
' den(X,,X,) 16364 16364

Jak je zfejme, citlivost canberrske metriky je v tomto pripade radove

£ mensi.

=0,8182 +0,8182 =1,6364

=0,8185 +0,8182 =1,6367




NELINEARNIi VZDALENOST

0 kdyzpe(x,,X,)

(X, X, ) -0
X, X,)=
Pria 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
(n/2)

D10

kdyz D splnuje nestrannost a konzistencni podminku

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

H =




METRIKY PRO URCENI PODOBNOSTI
MEZI DVEMA OBRAZY
S KVANTITATIVNIMI PRIZNAKY




SKALARNI SOUCIN

n
vl v —
O (X, X,) =X, . X, = Z XXy
-

Ve vétSiné pripadu je skalarni soucin jako mira podobnosti pouzit pro
vektory x, a x, o stejné deélce, napr. a. V tech pripadech jsou horni, resp.
dolni mez skalarniho soucinu a?, resp. —a? a hodnoty skalarniho soucinu
v tom pripade zavisi vyhradné na uhlu, ktery oba vektory sviraji. Hodnoty
a2 nabyva, pokud oba vektory sviraji nulovy uhel, hodnoty —a?, pokud uhel
mezi nimi je 180° a nulové hodnoty, pokud jsou oba vektory na sebe
kolmé. skalarni soucin je tedy invariantni vuci rotaci (jejich absolutni
orientace neni podstatna, dulezity je pouze uhel mezi nimi), nikoliv vSak
vuci linearni transformaci (zavisi na délce vektoru).

Ze skalarniho soucinu vektort o délce a je mozné odvodit i metriku
vzdalenosti podle vztahu

Pss (X X5) = a’ -0 (X, X,)
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METRIKA KOSINOVE PODOBNOSTI

X, X,
i |

0...(X;,X,) =

COS(
kde [|x;| je norma (délka) vektoru x.
= skalarni soucin vektoru o jednotkovée délce

vhodna v pripade, pokud je informativni pouze
relativni hodnota priznaku;

hodnoty o_..(X4, X,) jsou rovny kosinu uhlu mezi
obéma vektory.
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PEARSONUV KORELACNI KOEFICIENT

.
X41-X g2

XX

Opc (X, X,) =

kde x4 = (X1 -X;, Xip =Xi, ..., Xin = X;)", X; predstavuji j-tou
souradnici vektoru x; a  je stredni hodnota urcena ze
soufadnic vektoru x; (X, = > x;/n ). Vektory x se
nazyvaji diferencni vektory. Podobné jako v pripade
kosinové podobnosti, nabyva Pearsonuv korelacni
koeficient hodnot z intervalu {-1;1), rozdil vuci kosinové

mife podobnosti je ten, ze urCuje vztah nikoliv vektoru x, a

X,, Nybrz jejich diferencnich variant.
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PEARSONUV KORELACNI KOEFICIENT

| z hodnot Pearsonova korelacniho koeficientu Ize urcit
vzdalenost obou vektoru pomoci metriky

1=0pc(X4,X,)
2

Prc(Xy,X5) =

jeji hodnoty se, diky deleni dvema, vyskytuji v intervalu {0;1).

Tato metrika se pouziva napr. pri analyze dat genové
exprese.
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TANIMOTOVA METRIKA PODOBNOSTI

T
X, X,

Or(Xy,X;)

el - xix,

Pficteme-li a ode¢teme-li ve jmenovateli vyraz x,'x, a podélime-li Citatele i
jmenovatele zlomku toutéz hodnotou, dostaneme
1
-
1+ (X; = X,) (X; =X;)
X[ X,

o (X;,X,) =

Tanimotova podobnost vektoru x; a X, je nepfimo Umérna
kvadratu Euklidovy vzddlenosti vektoru x, a x, vztazené k jejich
skalarnimu soucinu. Pokud skalarni soucin povazujeme za miru
korelace obou vektord, muzeme formulovat vySe uvedeny vztah
tak, ze o4(x4, X,) je neprimo umeérna kvadratu Euklidovy
vzdalenosti podelené velikosti jejich korelace, coz znamena, ze
je korelaci, jako mire podobnosti primo Umeérna.

W
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,BEZEJMENNA“ METRIKA PODOBNOSTI

— 1 . pE(x1’x2)
i+

Oc (X4, X;)
Vzdalenost podle metriky je rovna jedné,
kdyz x, = X,
a svého minima (tj. o:(x,,x,)=-1) nabyva,
kdyz x, = -X,.
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