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PRINCIPY KLASIFIKACE

v pomoci diskriminacnich funkci — funkci,

ktere urcuji miru prislusnosti k dané

Klasifikacni tride;

v pomoci definice hranic mezi jednotlivymi
tridami a logickych pravidel;

¥ pomoci vzdalenosti od reprezentativnich

o o . fm= v 7 4

obrazu (etalonu) klasifikacnich trid;

v pomoci ztotozneni s etalony;
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LINEARNI SEPARABILITA

linedrné separabilni  linedarné neseparabilni nelinearnée
uloha uloha separabilni uloha
linearneé separované
klasifikacni tridy
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KLASIFIKACE PODLE DISKRIMINACNICH

FUNKCI

¥ nejjednodussim tvarem diskriminacni funkce je funkce

linearni, ktera ma tvar

9,(X) = a,p + a4x; + apX,

+...+a X

kde a,, je prah diskriminacni funkce posouvajici pocatek
souradneho systému a a, jsou vahove koeficienty i-tého

priznaku x;

¥ linearne separabilni tridy

X

l

Xamax 1

ETALOAY KLASIFIKAGKICH TRID

PROMET PROSEA KL DISCRIMIALLICY

1 =
1 ISKRIMINAZLAC
¥ i
4~ ™My
/ FLUMKET DO OBBAACHE EOVINY XqXg =
— HBAMICE KLASIFRASMEEY T8
g /
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DICHOTOMICKA ULOHA
PRINCIP

nejjednodussi realizace hranicni plochy je
linearni funkci

y(X) = wix + w,

w je vahovy vektor, w, je prah;

X 0w, kdyz y(x) =0

x 0 w,, kdyz y(x) <0
rovnice hranice je y(x) = wix + w, =0

((n-1)-rozmeérna nadplocha (nadrovina) v n-

rozmerném prostoru




Rk

zapis v jiném (kompaktnéjsim) tvaru:

DICHOTOMICKA ULOHA
ZAKLADNI VLASTNOSTI

~

Xo=1 a pak w =(w,,w)aXx =(X,,X)

Z toho

y(x)=w'X




DICHOTOMICKA ULOHA
ZAKLADNI VLASTNOSTI
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DICHOTOMICKA ULOHA
ZAKLADNI VLASTNOSTI

1 pro X,, Xz na hranicni primce je y(x,)=
y(Xg)= 0; proto je i w'(X,-Xz)=0 = vektor
w je ortogonalni (kolmy) k hranicni
primce;

¥ je-li X na hranicni primce, je y(x)= 0 a tak
normalova vzdalenost pocatku od hranicni

primky je dana vztahem

w'x _ w,

| wl
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DICHOTOMICKA ULOHA
ZAKLADNI VLASTNOSTI

y(x) udava kolmou vzdalenost d bodu x od
hranicni primky (je-li x, ortogonalni
projekce x na hranici tak, ze

X=X+ d-
[wi

vynasobenim obou stran wT, prictenim w, a s
pouzitim y(X) = wTx + wyay(X,) = wix, +

Wy = 0, dostaneme




ULOHA S VICE TRIDAMI

v kombinace vice trid (problem?):

- klasifikace ,,jedna versus zbytek"

R-1 hranice oddéli jednu klasifikacni tridu od vSech
dalsich

- klasifikace ,jedna versus jedna"
R(R-1)/2 binarnich hranic mezi kazdymi dvéma tridami

© Institut biostatistiky a analyz
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ULOHA S VICE TRIDAMI

v jak se vyhnout ,problémum®*?

zavedenim principu diskriminacni funkce
g.(x) = w.'x + w,
cv:lo r-té tridy w, zaradime obraz x za predpokladu,
ze
g.(x) > g.(x) pro O r#s

klasifika¢ni hranice je prumét pruseciku

g.(x) = g.(x) do obrazoveho prostoru
takto definovany klasifikacni
prostor je vzdy spojity a konvexni
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METODY STANOVENI KLASIFIKACNICH HRANIC

v metoda nejmensich &tvercu

v perceptron (neuron)
1 Fisherova linearni diskriminace

v algoritmus podpurnych vektoru
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METODA NEJMENSICH CTVERCU

v minimalizace soudtu &tvercu chybové
funkce;

v mejme cilovy (klasifikacni) vektor vyjadren

binarnim kédem 1 z R (t = (0,0,0,1,0)7)
v kazda je trida w, popsana linearni funkci
g.(x) = WX + w
kder =1, ..., R;




METODA NEJMENSICH CTVERCU

sumarni popis téchto reprezentaci je
g(x)=W'X

kde W T je matice, jejiz r-ty sloupec

zahrnuje n+1 dimenzionalni vektor

~

W =(Wy,w/' )aX=(Xx,X") , xys=1

hodnota x na vstupu je zarazena do tridy, pro

~T~

niz je g.(x)=w_.Xx nejvetsi;

r




METODA NEJMENSICH CTVERCU

pokud mame ucebni mnozinu vyjadrenou {x,t},
i=1,...,n a i-ty radek matlce T obsahuje vektor tTa Y
mat|C| X je i-ty radek X! pak funkce souctu étverct
chyb je

~

1_Jls = Yo~
E. (W)= ETr{(x.w 1) (%W - T)}
Derivaci podle W, kterou polozime rovno nule

dostavame
kde X" je tzv. pseudoinverzni matice k matici ¥ .

Diskriminacni funkce pak jsou ve tvaru

gx)=W'X=T"(X")" X
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METODA NEJMENSICH CTVERCU

kdyz cilové vektory trenovaci mnoziny t,, k=1,...K splnuji linearni
funkci

aT.tk +b - O

pro libovolné k a dané konstanty a a b, pak linearni klasifikacni
model pro libovolny obraz splnuje ekvivalentni vztah

aT.g(x) +b = 0

To znamena, ze pro kodovaci schema 1 z R pro R klasifikacnich
tfid, je soudet prvku vektoru g(x) roven jedné stejné jako
soulet prvkd vektoru t, pro libovolny obrazovy vektor x. Tento
pozadavek ale neni postacujici, protoze hodnoty vektoru g(x)
nejsou nutné vazany na interval (0; 1), coz by bylo treba, kdyby
mely vyjadrovat odhady pravdépodobnosti zatrideni do
jednotlivych klasifikacnich kategorii.




‘ METODA NEJMENSICH CTVERCU
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METODA NEJMENSICH CTVERCU
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MODEL NEURONU

vstup

d

> xw; <T

k=1

d

Z:xiwi > T

k=1

n

E=> wx; =T

i=1

Linearni model neuronu s prahem

vystup




PERCEPTRON

UCENI
Obecné pozadavky na postup nastaveni hodnot vahovych
koeficientl perceptronu (a nejen perceptronu) jsou:

kone¢ného poctu dil&ich kroku;

co nejrychlejsi.

Iy o l'.-. "
i

v algoritmicka formulace - tj. metoda musi najit reseni pomoci

v konvergence - vypocet by meél byt monotonni a pokud mozno
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PERCEPTRON

UCENI
na vstup perceptronu jsou vkladany prvky trénovaci mnoziny a

vysledek klasifikace je srovnan s ocekavanou spravnou
klasifikaci;

v pokud je rozdil mezi klasifikatorem uréenou a spravnou
klasifikaci vétsi nez urcita predem dana mez definujici
pripustnou chybu, pak se parametry klasifikatoru (vahové
koeficienty) zmeéni tak, aby se chyba mezi urcenou a
pozadovanou klasifikaci minimalizovala;

v pokud je chyba klasifikace vétsi nez predem stanovena mez,
pak uceni dale pokracuje, v opacném pripadée se uceni ukonci
a klasifikator je mozné pouzit ke klasifikaci. Kromé zminéného
absolutniho kritéria ukonceni ucici se faze se v soucasné dobé
casto pouziva pro zastaveni uceni i relativni kritérium
zalozené poklesu chyby béhem daného casoveho okna.




PERCEPTRON

v predpokladejme, ze o Wo Bererne

+— ¥

w*Tx > 0 pro OxOW,

-1 vystup

w*Tx < 0 pro OxOw,
¥ snazime se o nalezeni extrému ztratove funkce perceptronu

Jw)=Y (Bw'x) (=)

xY
¥ Y je podmnozina ucebni mnoziny, jejiz obrazy byly chybné
klasifikovany s danym nastavenim vahového vektoru w;
hodnoty proménné &, jsou stanoveny tak, ze 8, =-1 pro xOw,
a o, =1 pro xJw,.
¥ soucet (&) je zrejme vzdycky nezaporny a roven nule pokud
Y je prazdna mnozina.

¥ je to funkce spojita a po Castech linearni (gradient neni definovan
ve chvili, kdy se méni pocet chybné klasifikovanych vektor( x)

W




PERCEPTRON

algoritmus vypoctu w* (gradientni metoda):

w(t+1)=w(t)-p, 22
OW | o)
w(t) je vektor vahovych koeficientl v t-tém kroku iterace;
p >0
tam kde je gradient definovan je

aJ(w 26

xdY

po dosazeni do definicniho vztahu je

w(t+1)=w(t)-p, > 5,

xY
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PERCEPTRON

algoritmus vypoctu w* - pseudokod:
zvolte nahodné w(0)
zvolte p,
t=0
repeat
Y={0O}
for i=1 to N
if o, Ww(t)™x,20thenY =Y O {x}

W(t+1) = W(t) - pZ,y3,X |
nastavte p, #
t=t+1

until Y={}




PERCEPTRON
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FISHEROVA DISKRIMINACE

v redukce dimenzionality?
v nejdrive dichotomicky problém:

predpokladejme na vstupu n-rozmerny vektor X,

ktery promitneme do jednoho rozméeru pomoci

y=w'Xx

projekci do jednoho rozmeéru ztracime mnohou
s . . v ’ o)

zajimavou informaci, ale urcenim prvku

vahového vektoru w muZeme nastavit projekci,

ktera maximalizuje separaci trid;




FISHEROVA DISKRIMINACE
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FISHEROVA DISKRIMINACE

v predpokladejme, ze zname ucebni mnozinu
() V7 O
n, obrazu z tridy w, a n, obrazu z w,;

v stredni vektory reprezentujici kazdou tridu

jsou —ZX —ZX
|Doo1 |Doo1
¥ nejjednodussi mira separace klasifikacnich
tfid, je separace klasifika¢nich prumérq, tj.
stanoveni w tak, aby byla maximalizovana
hodnota m,-m;=w’'(m,-m,), kde m.=w'm,
je prumé&r projektovanych dat ze trldy wW,;
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FISHEROVA DISKRIMINACE

v aby hodnota m,-m, nheomezené nerostla s

rustem modulu w, predpokldddme jeho
jednotkovou délku, tj. Zw;??=1

¥ s pouzitim Langrangova soucinitele
(multiplikatoru) pro hledani vazaného extremu

wa(m, -m,) Fishertv diskriminator

podle Fisherova pravidla stanovime pouze
optimalni smér souradnice, na kterou
promitame obrazy klasifikovanych trid.

abychom stanovili rozhodovaci pravidlo,
musime urcit hodnotu prahu w,




e B

LANGRANGUYV SOUCINITEL

v Langragova metoda neurcitych koeficientu

Necht f(x,y) a g(x,y) maji v okoli bodu kfivky g(x,y)=0 totalni
diferencial. Necht v kazdém bodé krivky g(x,y)=0 je aspon jedna
z derivaci dg/0x, dg/dy ruzna od nuly. Ma-li funkce z=f(x,y,) v
bodeé [Xg,Y,] krivky g(x,y)=0 lokalni extrém na této krivce, pak
existuje takova konstanta A, ze pro funkci

F(X,y)=f(x,y) + A.g(X,y) (®)
jsou v bode [X,,Yo] spInény rovnice
0F(Xq,Y0)/0x=0; 9F(Xq,Y()/0y=0 (%)
a samozrejme g(Xq,Yo)=0 (podminky nutné).

Vazaneé extremy lze tedy hledat tak, ze sestrojime funkci (9) a
resime rovnice () pro nezname X,,Yo, A (A hazyvame
Lagrangeuv soucinitel (multiplikator)).
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LANGRANGUYV SOUCINITEL

v Langragova metoda neurcitych koeficientu

totalni diferencial:

Je-li f(x,y) v [Xq,Yo] diferencovatelna, nazyva se vyraz

dz =(0f/0x).dx + (of/oy).dy
totalni diferencial funkce z=f(x,y).
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LANGRANGUYV SOUCINITEL

v Langragova metoda neurcitych koeficientu
podminky postacujici:

Sestrojme v bode [X,,Y,] druhy diferencial funkce ()
d2F(Xo,Yo)= 02F(Xq,Y0)/0X%+20%F(X,Y)/0X 0X +02F(Xq,Y()/0y? (=)

Jestlize pro vsechny body [x,+dx,y,+dy] z urcitého okoli bodu
[Xo,Yo] takove, ze g(x,+dx,y,+dy)=0 a ze dx a dy nejsou
zaroven rovny nule, je (s3) kladné, resp. zaporné, pak je v bodé
[Xo,Yo] Vazany lokalni extrém, a to minimum (resp. maximum).
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LANGRANGUYV SOUCINITEL

v Langragova metoda neurcitych koeficientu

Obdobné se resi uloha najit vazane extremy funkce nekolika
promennych, napr. nutna podminka k existenci lokalniho
extrému funkce w=f(x,y,z,u,v) pri podminkach F,(x,y,z,u,v),
F,(X,Y,z,u,v) je splnéni rovnic

0G/dx=0, 0G/dy=0, 0G/0z=0, dG/du=0, dG/dv=0, F;=0 a F,=0,

kde G= f+ A F,+A,F,, tj. soustava 7 rovnic pro 7 neznamych.




FISHEROVA DISKRIMINACE

problém:

52
o

; f“wll". ”/”’ ] ‘%'
(// X

|
I3 F

-2 2 6 2

reseni:
nejen maximalni vzdalenost trid, ale
soucasné i minimalni rozptyl uvnitr trid
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FISHEROVA DISKRIMINACE

v rozptyl transformovanych dat ze tridy w, ]
iy
B Sr2 = Z(Yi _mi)2
Loy
kde y,= w'x;;

v celkovy rozptyl uvnitr klasifikacnich trid z
celé baze dat jednoduse souctem s,? + s,2

e




FISHEROVA DISKRIMINACE

v Fisherovo kritérium:

J(W) — (m2 _m1)2

SZ + 85
v po dosazeni maticove:

w'Sgw =

J(w) =

w'S,w

kde S; je kovariancCni matice mezi tridami
Sg =(my-my)(m,-m,)’

a S,, je matice celkové kovariance uvnitr trid

Sy = Z(Xi -my)(x; —m,)’ "'Z(Xi -m,)(x; —m,)"

oo, Lo, .
ma W
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FISHEROVA DISKRIMINACE

¥ maximalni J(w) urcime po derivaci (&) podle w
tehdy, kdyz plati

(WiS;w)S w = (W'S,,w)Sw

z toho pak

W d Sw_l(mz_ml)

Fisheriv

diskriminator

smér vektoru m,-m, je na rozdil od puvodniho
pripadu modifikovan matici S,;

pokud je kovariance uvnitr trid izotropni (rozptyl je
tyz ve vsech smeérech), S,, je umeérna jednotkoveé

matici a w ma opét smeér vektoru m,-m;




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU

Algoritmus podptirnych vektortl (Support Vector Machine
- SVM) je metoda strojoveho uceni. SVM hleda nadrovinu,
kterd v prostoru ptiznakd optimdlné rozdéluje trénovaci data.

Optimalni nadrovina je takova, ze body lezi v opacnych

o

poloprostorech a hodnota minima vzdalenosti bod( od roviny
je co nejvetsi. Jinymi slovy, okolo nadroviny je na obé strany

-----

Na popis nadroviny staci pouze nejblizsi body, kterych je obvykle
malo - tyto body se nazyvaji podpirné vektory (angl. support
vectors) a odtud nazev metody. Tato metoda je ze své
prirozenosti binarni, tedy rozdéluje data do dvou mnozin.
Rozdé&lujici nadrovina je linedrni funkci v prostoru pfiznakd.




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
(SUPPORT VECTOR MACHINE - SVM)

SEPARABILNI TRIDY

mejme v uCebni mnozine obrazy x;, i=1,2,...,n, ze dvou linearné

separabilnich klasifikacnich tfid w,; a w,
cilem je uréeni parametr( definujici hranici
y(x) = wix + w, = 0,

jejiz pomoci klasifikator spravne zaradi vsechny obrazy z ucebni

mnoziny
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU

v Dulezitou soulasti techniky SUPPORT VECTOR MACHINES
je jadrova transformace (angl. kernel transformation)
prostoru pfiznaku dat do prostoru transformovanych ptiznaku
typicky vyssi dimenze. Tato jadrova transformace umoznuje
prevést puvodné linedrné neseparovatelnou Ulohu na Ulohu
linearné separovatelnou, na kterou lze dale aplikovat
optimalizacni algoritmus pro nalezeni rozdelujici nadroviny.

v Pouzivaji se ruzné jadrové transformace. Intuitivng, vyjadruji
podobnost dat, tj. svych dvou vstupnich argumentd.

v Vyhodou této metody (a jinych metod zalozenych na jadrové
transformaci) je, Ze transformace se da definovat pro rtzné
typy objektl, nejen body v R, Napf. pro grafy, stromy,
posloupnosti DNA ...




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU

lineami
oddéleni
obou tiid
zde neni

moZne

umélé zvyseni
poftu dimenzi
(zde o x,)

X, pozice elementd jedné
tfidy jsou zmeéneny
podél nové dimenze

lineamni
oddeleni
obou tfid

pomoci
_<Toviny -




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
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dvourozmeérny prostor s
oddélovaci hranici ve tvaru
X2 + X,2< 1

tataz situace zobrazena do
trojrozmérného prostoru
(X412, X52, V2X;X,) — kruhova
hranice se stane linearni




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
SEPARABILNI TRIDY

¥ pripomenuti:

vzdalenost jakehokoliv bodu od klasifikacni hranice

je
y(x)

d= y=0
w ; R




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
SEPARABILNI TRIDY

v urceme hodnoty vahoveho vektoru w a wy
tak, aby hodnota y(x) v nejblizsim bodé
tridy w, byla rovna 1 a pro w, rovna -1
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
SEPARABILNI TRIDY

¥ mame ,,ochranneé" klasifikacni pasmo o Sirce
1,1 _2
Wi w| ]

achceme  wx+w,>1 proOx O,
w'x+w,=-1 proOxOw,
nebo také - chceme najit minimalni
o, w,) = w]’
za predpokladu, ze
t(w'x+w,)=1 i=12,..,n

kde t =+1 pro w; at =-1 pro w,
(minimalizace normy maximalizuje klasifikacni pasmo)
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
SEPARABILNI TRIDY

¥ nelinearni kvadraticka optimalizacni uloha se soustavou
podminek formulovanych pomoci linearnich nerovnosti

v Karushovy-Kuhnovy-Tuckerovy podminky pravi, ze pro to
musi byt splnéno 9

—L(w,w,,A)=0
ow
0
L(w,w,,A)=0
ow,
A=20i=12...,n

Alt(w'x+w,)-1=0,i=12,...,n,

kde A je vektor Langrangovych soucinitelt a L(w,w0, A) je
Lagrangova funkce definovana vztahem

L(w,w ,A):lew— Aft(w'x +w,)=1]
0 2 iL= | 0

i=1




b

ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
SEPARABILNI TRIDY

v kdyz se vSechny vztahy z predchazejici
strany daji dohromady dostaneme

w =Y Atx; |podplirné vektory
i=1
YAt =0
=1
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
NESEPARABILNI TRIDY

v stale ale plati, ze klasifikacni
,o0chranné™ pasmo je
definovano dvéma paralelnimi
,hadrovinami® definovanymi

Wix +wy, =121

v obrazy z trénovaci mnoziny
patri do nasledujicich tri
kategorii:

obraz lezi vné pasma a je spravneé
klasifikovan [plati podminka
t(wix+wy)=1i=1,2,...,n];

obraz lezi uvnitfF pasma a je spravneé klasifikovan (ctverecky) [plati
pro né 0< t(wx+w,)<1];

obraz je chybne klasifikovan (kolecka) [plati pro néj t(w™x+w,)<0]




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
NESEPARABILNI TRIDY

v vSechny tfi kategorie obrazd mohou byt Fedeny na zakladé
pro dany typ specifickych podminek
ti(wTX'l‘Wo)Zl'Ei
pomoci nove zavedenych promennych & (tzv. volné proménné
- Slack variables).

Prvni kategorie je pro =0, druha 0<&<1 a treti pro >1.

-----

pasmo, ale souasné minimalizovat polet obrazu s §>0, coz
vyjadruje kritérium se ztratovou funkci

1 2 n
J(w,wg,8) = EHWH +CZ'(Ei) C je kladna korekcni
i=1 konstanta, ktera

kde & je vektor parametru & a vahuje vliv obou
1 >0 clenu v uvedeném
i = vztahu.
(&) = _
0 & =0
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
NESEPARABILNI TRIDY

v optimalizace je obtizna, protoze ztratova funkce je
nespojita (diky funkci I(e)). V takovych pripadech
se proto pouziva nahradni ztratova funkce

(W, W, £) :%

¥ a cilem navrhu je minima
podminek, ze

w” + CY%

izovat J(w,w,,§) za

t(wix+wg)=1-¢ a § =0, i=1,2,...,n.

v Problém lze opét resit pomoci Langrangeovy funkce

LW, Wo, & AR) = DWW +CYE = Y 1 - DAL (WX, +wp)~1+E]




ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
NESEPARABILNI TRIDY

v prislusné Karushovy-Kuhnovy-Tuckerovy podminky
jsou

oL

=0nebow=>» Atx:
aw Z I [
oL -OneboZ)\ X
ow,
oL

—=0neboC-p -\ =0,i=12,...,n

)\i[ti(wa +w,)—1+&]=0,i=12,...n;
ue =0,i=1,2,...,n;
L >0\ 20,i=12...n;
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ALGORITMUS PODPURNYCH VEKTORU
NESEPARABILNI TRIDY

v z cehoz plati pozadavek na maximalizaci
L(w,w,,A,§,H) za podminek

W = Zn:)\itixi;
i=1
Zn:)\iti =0;

i=1

C-p—A =0,
L =0\ 20,i=12..,n




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

KLASIFIKACE PODLE MINIMALNI
VZDALENOSTI

reprezentativni obrazy klasifikacnich trid - etalony

je-li v obrazovém prostoru zadano R poloh

etalonu vektory X.¢, Xog,..., Xge, zafadi klasifikator
podle minimalni vzdalenosti klasifikovany obraz x

do te tridy, jejiz etalon ma od bodu x minimalni
vzdalenost. Rozhodovaci pravidlo je urceno
vztahem

00 = e =] =minfe x|




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

uvazme pripad dvou tfid reprezentovanych etalony x,c = (X44g,
X15e) @ Xop = (X51g, Xpop) V€ dvoupriznakovém euklidovskem
prostoru;

vzdalenost mezi obrazem x = (x4,X,) a libovolnym z obou
etalonu je pak definovana

V(Xsg,X) = HxsE _XH = \/(Xs1E _X1)2 +(Xs2E _Xz)2

hledame mensi z obou vzdalenosti, tj. ming_; ,v(X.e,X), ale take
MiNg_; ,V*(Xsg, X);

. 2 2 _
rglan(XsE,X) m|Snv “(Xoe %) = rELn((XsE‘XO *(Xse ~X4) )‘

2 2
nélsn(x1 +X5 = 2[XgeXq + XeoeXp — (X5 + stE)/Z])




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

g(x)

reisedic. kudelLovicy PLOCK

— _r"--
V ~

\'% 7“"’“

X2
% PRONET PrOsEdin
rudELOVTen mLocH
DO ROVINY XqXg.




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

diskriminacni kuzelove plochy se protinaji v parabole a
jeji prumét do obrazove roviny je primka definovana
vztahem

X1(X11E = Xo1g ) + Xo(X12E = Xoog ) = (X2428 + X244E = X%qp = X2 )2 =0
Tato hraniCni primka mezi klasifikacnimi tridami je vzdy
kolma na spojnici obou etalonu a tuto spojnici puli

U

klasifikator pracujici na zakladé kritéria minimalni
vzdalenosti je ,ekvivalentni® linearnimu klasifikatoru s
diskriminacnimi funkcemi.




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

)
T o X2c€
HRAMNICE PODLE
MINIMALNT
VZDALENOST|
Mex| ETALONY

Xig A X2

I\ (2)
® N o X2e
X1g

\\

N

HRANICE PODLE MINIMALMI # L
]

VZDALENOSTI MERI ETALON
e A Kcﬂg

-—r-x1

Klasifikace podle minimalni vzdalenosti s tridami
reprezentovanymi vice etalony je ,ekvivalentni® klasifikaci
podle diskriminacni funkce s po Castech linearni hranicni
plochou




SOUVISLOSTI MEZI PRINCIPY KLASIFIKACE

SHRNUTI

v Hranice mezi klasifikacnimi tridami jsou dany

(0] v . . . v 7 7 7
brumetem diskriminacnich funkci do obrazoveho
Drostoru.

v Klasifikace podle minimalni vzdalenosti definuje
hranici, kterd je kolma na spojnici etalonu
klasifika¢nich tFid a puli ji.

¥ Princip klasifikace dle minimalni vzdalenosti vede
bud’ primo, nebo prostrednictvim 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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