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Prinos predmetu

* orientace v principech rozpoznavani a klasifikace dat s ddrazem na
zpracovani medicinskych a biologickych dat

* schopnost zvolit a aplikovat adekvatni metodu analyzy a klasifikace dat
k dosazeni pozadovanych vysledkU

* schopnost spravné interpretace dosazenych vysledkd véetné vyhodnoceni
uspesnosti klasifikace
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Forma vyuky predmetu

tzv. ,flipped classroom” — teoretické ucivo (prezentace, nahrané prednasky
a vyukové texty) si studenti prochazi sami a pri kontaktni vyuce probiha
opakovani formou Kahootu a cviceni na tabuli ¢i v softwaru Matlab

Datum Téma Domaci priprava Vyuka Vyucujici
22.09.2021 Organizac¢ni informace - Distan¢ni  EK
29.09.2021 Uvod Ano -

06.10.2021 Bayesulv klasifikator Ano Prezencni TJ
13.10.2021 Minimalni vzdalenost Ano Prezencni TJ
20.10.2021 FLDA Ano Prezencni TJ
27.10.2021 SVM a sekvencni klasifikace Ano -

03.11.2021 Uspé&nost a ROC Ano Prezen¢ni TJ
10.11.2021 Redukce, PCA a varietni uceni Ano Prezenéni T
24.11.2021 ICA a selekce Ano Prezencni TJ
01.12.2021 Neuronove sité - Prezencni RV
08.12.2021 CCA Ano Prezencni EK




Pozadavky ke zkousce

predmét je ukoncen ustni zkouskou — je nutné porozumeét probiranym
tématlm, zvolit sprdvnou metodu na dany analyticky problém a umét
ziskané vysledky interpretovat

maximalné 2 absence na cvicenich
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Doporucena literatura

e Janousova, E. et al.: online vyukové materialy Vicerozmérné metody pro
analyzu a klasifikaci dat
http://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-hodnoceni-
biologickych-dat--vicerozmerne-metody-pro-analyzu-dat

* Holcik, J.: Analyza a klasifikace dat. Brno, CERM 2012, 112s.
http://www.iba.muni.cz/res/file/ucebnice/holcik-analyza-klasifikace-dat.pdf
http://www.iba.muni.cz/index.php?pg=vyuka--ucebnice

* DUDAR.O., HART P. E., STORK D. G., 2000: Pattern Classification. Wiley-
Interscience, New York, 680 pp.

 BISHOP C., 2006: Pattern Recognition and Machine Learning. Springer,
New York, 738 pp.

e KUNCHEVA L. 1., 2004: Combining Pattern Classifiers: Methods and
Algorithms. Wiley-Interscience, New Jersey, 376 pp.
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Vicerozmeérna analyza dat
- opakovani
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Krizovka - zadani

10.

[EEY

Metoda, jez umoznuje spocitat vzdalenost vzdusnou ¢arou mezi dvéma body.
Predpoklad mnoha metod vicerozmérné analyzy dat.
3. Vztah dvou spojitych velic¢in, kdyZ s rostoucimi hodnotami jedné proménné naristaji hodnoty
druhé proménné.
4. Metoda, kterd umoznuje zobrazit pozorované vzdalenosti/nepodobnosti mezi objekty
v euklidovském prostoru (zkratka).
Tabulkové zndzornéni vztahu proménnych ¢i objekt0.
Grafické znazornéni vztahu vétsiho poctu spojitych proménnych.
Metoda vedouci zpravidla k protdhlym shlukiim v datech.
Grafické znazornéni podobnosti objektl pfevedenim hodnot proménnych na tvary ¢i symboly.
Typ analyzy, ktera umoznuje vytvorit shluky stejného radu.
. Metoda, kterd umoznuje transformaci dat do novych nekorelovanych proménnych (zkratka).
. Metoda, jez umoznuje zjistit, zda se od sebe lisi dvé skupiny objektu, které jsou popsany
hodnotami nékolika proménnych.
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Analyza a klasifikace dat



Schéma analyzy a klasifikace dat

Pl A
1 |id
Data 2
3
| a
l‘ B A
1 |id
Predzpracovani 2
3
[ 4
\l 4 [
1 |id
Analyza (redukce) 2
3
4

l

Klasifikace

vek

C
pohlavi
38 Z
36 M
26 Z
C
pohlavi
38 Z
M
26 Z
C
pohlavi
38|Z
3g|M
262

D E
vyska vaha
164 45
90
178 70
D E
vyska vaha
164 45
167 90
178 70
D E
wyska vaha
164 45
167 90
178 70
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ProcC pouzivat klasifikaci dat?

1. Podpora diagnostiky onemocnéni mozku (Alzheimerova choroba,
schizofrenie atd.):

Zdravé
subjekty

Novy subjekt

Pacienti
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ProcC pouzivat klasifikaci dat?

2. Odhaleni genetického onemocnéni na zakladé dat z microarray
experimentu:

Zdravé

. Novy subjekt
subjekty I
Pacienti : :

Pacient? x Zdravy?

i)
)
20
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0
0
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ProcC pouzivat klasifikaci dat?

3. Zjisténi demence a dalSich onemocnéni na zakladé kognitivnich testu:

Demence ano? x Demence ne?

Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 12



ProcC pouzivat klasifikaci dat?

4. Rozpoznani hmyzu:

Nejedovaté housenky

Jedovata nebo nejedovata
housenka?

o . i o ‘.LMU i:‘u.“,ug
Koritakova: Analyza a klasifikace dat IBA lw 13



ProcC pouzivat klasifikaci dat?

5. Rozpoznani vadnych vyrobkd:

Maticky bez vady

Maticka bez vady nebo
s vnitrni prasklinou?
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ProcC pouzivat klasifikaci dat?

6. Rozpoznani tvare pri vstupu do zabezpecené budovy:

Nema
pristup do
budovy

Ma pristup
do budovy

Dostane se do
budovy: ano? x
ne?

oyt <. , .. = :-"““'".g
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ProC pouzivat redukci dat?

Obrazova data

Klasifikace

v
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ProC pouzivat redukci dat?

subjekty

Obrazova data

voxely

X

X, e

100 x 1 000 000

> Klasifikace
A 4
> |1, |pac.
@
o) I, kon.
-}
7
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ProC pouzivat redukci dat?

subjekty

Obrazova data

X voxely
X, X, ...

l;

) 100 x 1 000 000

Redukce dat

voxely

X, Xe ...

1 100 x
,| 1000

}
subjekty

—_— Klasifikace
A 4
> |1, |pac.
@
—

o) I, kon.
-}
7
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ProC data predzpracovavat?

id vek pohlavi cholesterol vyska vaha obvod_pasu obvod_boku BMI sys_tlak dia_tlak
1 38 VA 4.6 164 45 60 87 16.7 120 80

2 36 VA 4.35 167 90 97 112 32.3 130 80

3 26 VA 178 70 72 94 22.1 127 80

4 25 VA 4.2 165 59 65 92 21.7 130 80

5 47 M 5.65 158 92 96 26.8 155 90

6 21 VA 6.35 61 69 98 20.6 135 80

7 23 VA 3.45 82 92 113 28.4 130 80

8 35 M 7.99 90 101 110 28.1 140 88

9 33 VA 4.88 57 70 92 20.4 140 85

10 48 VA 9.56 164 70 93 107 26.0 250 97

11 25 M 3.1 186 75 81 102 21.7 120 70

12 41 Z 10 167 71 101 22.2 140 90

13 29 7 4.2 165 66 98 21.3 120 80

14 24 M 5.62 174 92 107 26.4 156 90

15 58/ Z 7.9 164 “ 73 100 23.4 135 \90
Chybné hodnoty Chybéjici hodnoty Odlehlé hodnoty
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Predzpracovani dat — chybéjici hodnoty

* snaha, aby v datech vibec nenastaly

* pokud vsak nastanou, je silné nedoporucovano délat kazdou analyzu na jinak
velkém souboru (tzv. , pairwise” odstranovani objektt) - 3 mozina reseni:

1. vyloucit z analyzy vSechny objekty, u nichz se vyskytla néjaka chybéjici
hodnota (tzv. ,listwise“= ,casewise” odstranéni objektl):
- pokud chybéjicich hodnot mnoho, zbyde pouze maélo objektd

- pozor na systematicky chybéjici hodnoty — muze dojit ke zkresleni
vysledkd analyz

- obcas vhodné odstranit proménné s mnoha chybéjicimi hodnotami misto
objektll, pokud proménné nejsou dulezité pro analyzu
2. definovani souboru s vyplnénymi , klicovymi“ proménnymi:
- na tomto souboru provedena vétsSina analyz
- dalsSi analyzy délany na podsouboru s mensim poctem subjektt

3. doplnéni chybégjicich hodnot (tzv. imputace):
- doplnéni prmérem z hodnot, které jsou pro danou proménnou k dispozici
- doplnéni hodnot na zdkladé regresnich model(
- pozor! doplnéni hodnot vSak muze zkreslit vysledky analyz
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Predzpracovani dat — odlehlé hodnoty

* k identifikaci odlehlych hodnot mohou pomoci napr. teckové, maticové ci
krabicové grafy

* jetreba rozliSovat:

1. odlehlé hodnoty, které jsou zplisobeny chybou (méficich pfristrojl apod.) -
jsou to vétSinou nerealné hodnoty - je vhodné je smazat a dale s nimi
zachazet jako s chybéjicimi hodnotami

2. odlehlé hodnoty, které jsou fyziologické (tzn. jsou to realné hodnoty) = je
vhodné tyto hodnoty v datech ponechat, pokud je to mozné a nezkresli to
analyzu a pouzit neparametrické metody analyzy dat

- priklad, kdy je vhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: pacienti
Alzheimerovou chorobou v nasem souboru maji hodnotu MMSE skére vétsi
nez 15, jeden pacient ma vsak hodnotu skére 7 (je to realna hodnota,
smazanim bychom uméle snizili variabilitu)

- priklad, kdy je nevhodné odlehlou hodnotu v souboru ponechat: chceme mérit
vysku 15-letych déti — dité trpici nanismem méfici 80 cm by priimérnou vysku
velice zkreslilo, proto ho ze souboru vyradime
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Predzpracovani dat — transformace

normalizace dat (= pfevod na normalni rozdéleni)
standardizace dat

min-max normalizace

centrovani dat

odstranéni vlivu kovariat
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Normalizace dat

e prevod na normalni rozdéleni (normalita je predpokladem rady
statistickych test().

* napf. logaritmicka transformace: X = In(Y) nebo X = In(Y+1), pokud data
obsahuji hodnotu 0

Asymetrické rozdéleni Normalni rozdéleni
f(y) f(x)
X =In(Y)
>
Median
->€ ta -
Geometricky primeér y Median Pramér In (y)

« dalsi priklady:
— odmocninova transf. (pro proménné s Poissonovym rozlozenim nebo
obecné data typu pocet jedincll, bunék apod.: X = -/Y neboX =Y +1
— arcsin transfomace (pro proménné s binomickym rozlozenim)

— Box-Coxova tranformace )
IBA ¥



Standardizace dat

e dlvod: prevod proménnych na stejné méritko

* standardizace: z; = xi;x (tzn. odecteni priiméru od jednotlivych hodnot a

podéleni smérodatnou odchylkou)
 promeénné budou mit rozsah priblizné od -3 do 3

e ziskame tim soucasné i tzv. z-skore (které vyjadruje, o kolik smérodatnych
odchylek se i-td hodnota odchylila od priméru)

e pozor: standardizace je nevhodna v pripadé, kdyz proménné nemaji
normalni rozdéleni a kdyz se v datech vyskytuji odlehlé hodnoty!!!
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T T Min-Max T T Min-Max
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Min-max normalizace

e davod: prevod proménnych na stejné méritko

e oproti standardizaci vhodna i na proménné nemajici normalni rozdéleni Ci
obsahujici odlehlé hodnoty

x;j—min(x)

* min-max normalizace: y; =
i max(x)—min(x)

* rozsah hodnot proménnych po min-max normalizaci je od 0 do 1

14000 1.2 1

12000 %j = 10}
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0| W —> 06T H ] H H
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2000 ¢ Eﬁ: 02+
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= B ® ©® © T 0.0
= P‘I J“I }I ZP-I ".'-"I
ml E [75) E (i E _Dz i i i i i i
= g E 2 £ & | E E E E E E
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= T Min-Max & = T Min-Max

o« s s, s o re “7 ‘:_-“"".’;
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Centrovani dat

odecteni priméru od dat — ziskdme novou proménnou, ktera bude mit
primér roven nule

divod: centrovani je dulezitou podminkou nékterych pokrocilych
statistickych metod (napt. klasifikaCnich)

e centrovani:z; = x; — X
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12000 } 3 = 2500 f
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e 8 E 8 E & tE € £ £ £ €£
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g E £ o & 3 o Median g T A T B o Median
g = = []25%-75% = g 8 ® 3 8 (] 25%-75%
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Odstranéni vlivu kovariat (tzv. adjustace)

=

V prvnim kroku definujeme regresni model vztahu kovariaty (napf. véku) a dané proménné
Pro kazdého pacienta je vypocteno jeho reziduum od regresni primky

Reziduum (predstavujici hodnotu parametru po odecteni vlivu véku, jeho primér je 0) je
pficteno k pramérné hodnoté parametru

4. Vysledna adjustovana hodnota ma odecten vliv véku, ale zaroven neni zménéna Ciselna
hodnota parametru

Objem mozkovych komor

(-] r d . ’
Puvodni data Adjustovana data
T e ==
Vék Vvék
e - X e X
T T T T T T T T | T T T | T
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w | ¢ Ny * w | g (@) . ., o
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Cile analyzy a klasifikace dat - shrnuti

rozhodnuti o typu ¢i charakteru objektu — napf. Ze dana rostlina je
pomnénka lesni (Myosotis sylvatica), zvife je medvéd hnédy (Ursus
arctos), nebo ze danad budova je vystavéna v renesanc¢nim slohu —
klasifikacni, resp. rozpoznavaci uloha;

posouzeni kvality stavu analyzovaného objektu — napr. zda je pacient
v poradku, nebo ma infarkt myokardu, cirhdzu jater, apod. — opét
klasifikacni, resp. rozpoznadvaci uloha;

rozhodnuti o budoucnosti objektu — napr. zda Ize pacienta |éCit a vylécit,
zda les po 20 letech odumre, jaké bude socialni slozeni obyvatelstva na
daném uzemi a v daném Case — klasifikacni, resp. predikcni uloha

poznamka: v nekterych oblastech se pojem predikce a klasifikace rozlisuje:

— pojem klasifikace je pouzivan, pouzije-li se klasifikani algoritmus pro znama
data; pokud jsou data nova, pro ktera predem nezname klasifikacni tridu, pak
hovorime o predikci klasifikaCni tridy

— pojem klasifikace je pouzivan, pokud vybirame identifikator klasifikacni tridy
z urcitého diskrétniho konecného poctu mozinych identifikator; pokud

urCujeme (predikujeme) spojitou hodnotu, napf. pomoci regrese, pak
hovorime o predikci, i kdyz tento pojem nema Casovou dimenzi
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Schéma analyzy a klasifikace dat

Pl A
1 |id
Data 2
3
| a
l‘ B A
1 |id
Predzpracovani 2
3
[ 4
\l 4 [
1 |id
Analyza (redukce) 2
3
4

l

Klasifikace

vek

C
pohlavi
38 Z
36 M
26 Z
C
pohlavi
38 Z
M
26 Z
C
pohlavi
38|Z
3g|M
262

D E
vyska vaha
164 45
90
178 70
D E
vyska vaha
164 45
167 90
178 70
D E
wyska vaha
164 45
167 90
178 70
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Schéma analyzy a klasifikace dat

Data

l

Predzpracovani

l

Analyza (redukce)

l

Klasifikace

rekonstrukce a doplnéni chybéjicich udaju;
vyporadani se s odlehlymi hodnotami;

filtrace rusivych a zvyraznéni uzitecnych slozek dat;
konverze typu dat (A/D prevod)

urceni a vybér hodnot pfiznakud (reprezentativnich
parametrl) — pro priznakové klasifikatory;
nalezeni primitiv (charakteristickych tvarovych
segment) — strukturalni klasifikatory;

redukce dat

zatridéni do skupin (tfid, kategorii)



Analyza dat

* Analyza (z feCtiny — rozbor, rozclenéni) je védecka metoda zalozena na
dekompozici celku na elementarni casti. Cilem analyzy je identifikovat
podstatné a nutné vlastnosti elementarnich casti celku, poznat jejich
podstatu a zakonitosti.

 opakem je syntéza — oznaceni pro proces spojeni dvou nebo vice casti do
jednoho celku (nasleduje po analyze — spojime znalosti dohromady; napr.
|ékari délaji syntézu vysledkd, které jim poslou statistici)

* ze statistického pohledu: analyza = cely proces zpracovani dat

* vtomto predmeétu predevsim ve smyslu redukce dat:
— vybér proménnych z predem zvolené mnoziny proménnych

— vyjadreni plivodnich proménnych pomoci mensiho poctu skrytych (tzv.
latentnich) nezavislych proménnych

MU ‘:_‘\\L.,.’%
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Klasifikace versus diskriminacni analyza

* klasifikace — rozdéleni (konkrétni Ci teoretické) dané skupiny (mnoziny)
objektl na konecny pocet dilé¢ich skupin (podmnozin), v nichZz vSechny
objekty maji dostatecné podobné spolecné vlastnosti. Predmeéty (jevy),
které maji podobné uvazované vlastnosti tvori tridu (skupinu).

e diskriminaéni analyza — hleda vztah mezi kategorialni proménnou a
mnozinou vzajemne vazanych promennych; je to podskupina klasifikacnich
metod

* poznamka: analyza a klasifikace dat obcCas nazyvana souhrnné jako:

— ,rozpoznavani obrazl” (pattern recognition) — obraz nejen ve smyslu obraz
mozku Ci obraz sitnice oka, ale ve smyslu popis (tzn. ,,obraz”) realného objektu

— ,dolovani z dat” (data mining)

— ,strojové uceni” (machine learning)
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Typy klasifikatoru

1.

Podle reprezentace vstupnich dat:

— priznakové klasifikatory: paralelni x sekvencni
— strukturalni (syntaktické) klasifikatory

— kombinované klasifikatory

Podle jednoznacnosti zarazeni do skupin:
— deterministické klasifikatory
— pravdépodobnostni klasifikatory

Podle typu klasifikacnich a ucicich algoritmu:
— parametrické klasifikatory
— neparametrické klasifikatory

Podle zplisobu uceni:
— uceni s ucCitelem: dokonalym x nedokonalym
— uceni bez ucitele

Podle principu klasifikace:
— klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

— klasifikace pomoci vzdalenosti od etalont klasifikacnich trid
— klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru

Koritakova: Analyza a klasifikace dat
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Typy klasifikatoru — podle reprezentace vstupnich dat

* priznakové — vstupni data vyjadrena vektorem hodnot jednotlivych
proménnych (priznakl):

— paralelni — zpracovani vektoru jako celku (napf. Bayesuv klasifikator)
— sekvencni — zpracovani (obCas i méreni) proménnych postupné (napt.

klasifikani stromy) A B c D E
1 id vek pohlavi  wvyska vaha
2 1 38 Z 154 45
3 2 36 M 167 90
4 3 26 Z 178 70

e strukturdlni (syntaktické) — vstupni data popsana rela¢nimi strukturami

 kombinované — jednotliva primitiva doplnéna priznakovym popisem
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Typy klasifikatoru — dle jednoznacnosti zarazeni do skupin
* deterministické klasifikatory:
— kazdy objekt musi patfit do néjaké tfidy a nemuze byt soucasné ve vice
tridach
— pozn. pouziti terminu , deterministicky klasifikator” v pfipadé, ze
klasifikdtor dana data zpracuje vidy se stejnym vysledkem (napf.
Bayes(v klasifikator) x ,, nedeterministicky klasifikator®, ktery mUze pfri
opakovaném zpracovani danych dat klasifikovat rtzné (napf.
neuronové sité — zalezi na tom, jaka bude inicializace)

 pravdépodobnostni klasifikatory:
— stanovi pravdépodobnost zafazeni obrazt do danych klasifikacnich trid

— napt. ¢lovek ma s pravdépodobnosti 0,6 infarkt, s psti 0,3 ma atrofii
srdecni komory a s psti 0,1 je zdravy



Typy klasifikatort — dle typu klasifikaCnich a ucicich algoritm
e parametrické klasifikatory:
— potreba nastavit Ci urCit parametry

— napf. prahova klasifikace (potreba stanovit prah), metoda podplrnych
vektord (potreba stanovit parametr,,C“) atd.

* neparametrické klasifikatory:
— neni potreba nastavovat zadné parametry

— napt. klasifikace podle vzdalenosti od reprezentativniho objektu (tzv.
,etalonu”) skupin

* pozn. z tohoto pohledu jsou klasifikacni stromy parametrické klasifikatory,
pokud to vSak hodnotime ze statistického pohledu, jsou to neparametrické
metody, protoze nemaji predpoklad normalniho rozdéleni



Typy klasifikatoru — podle zpusobu uceni

* uceni s ucitelem — k dispozici trénovaci mnozina, u niz zname zarazeni
kazdého objektu do jednotlivych klasifikaCnich trid

— uceni s dokonalym ucitelem - uclitel se nemuze splést (tzn.
predpokladame, ze vSechny trénovaci objekty jsou spravné oznacené,
Ze patri do dané tridy)

— uceni s nedokonalym ucitelem — pripoustime, ze v trénovaci mnoziné
mohou byt nespravné oznacené subjekty (napr. u nékterych dusevnich
onemocnéni se lékar mUze splést a oznacit pacienta za schizofrenika, i
kdyz trpi bipolarni poruchou, coz se vSak prokaze az za nékolik let,
takze v nasi trénovaci mnoziné je takto Spatné zarazeny subjekt)

 uceni bez ucitele:

— trénovaci mnozina neni k dispozici a ¢asto ani predem nezname, jaké
tridy (skupiny) se v datech budou vyskytovat

— typickym prikladem je shlukovani



Typy klasifikatoru — podle principu klasifikace

klasifikace pomoci diskriminacénich funkci:

klasifikacCni tridy

0,127

0,101
— diskriminacni funkce urcuji miru prislusnosti 0,08
k dané klasifikacni tfide
— pro danou tridu ma dana diskriminacni
funkce nejvyssi hodnotu

0,061
0,041

0,021

0

klasifikace pomoci vzdalenosti od etalonu klasif. trid:
— etalon = reprezentativni objekt(y) klasifika¢ni tridy

klasifikace pomoci hranic v obrazovém prostoru:
— stanoveni hranic (hrani¢nich ploch) oddélujicich

— pocet etalonu klasif. tfidy rizny — od jednoho vzorku
(napf. centroidu) po Uplny vycet vSech objekt( dané
tfidy (napf. u klasif. pomoci metody priimérné vazby)

X5

0 5 10 15
Objem mozkovych komor

20

!
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Citat na zaver:

Marriott, F. H. C. The Interpretation of Multiple Observations. London:
Academic Press (1974):

“If the results disagree with informed opinion, do not admit a simple logical
interpretation, and do not show up clearly in a graphical presentation, they
are probably wrong. There is no magic about numerical methods, and many
ways in which they can break down. They are a valuable aid to the
interpretation of data, not sausage machines automatically transforming
bodies of numbers into packets of scientific fact.”
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