10 Techniky vyberu priznakov

- kvalita rozhodovania (klasifikacie) je uzko spéta s mnozstvom informadcie, ktoré ma
ten, kto rozhoduje — €lovek alebo pocitac — k dispozicii. Inak povedané,
pravdepodobnost’ chyby u klasifikatora je nepriamo imerna mnozstvu informéacie,
obsiahnutej v priznakovych vektoroch (obrazcoch) klasifikovanych predmetov.

- To by znamenalo zvySovat’ pocet priznakov, ale to sa neda l'ubovol'ne, lebo sme
obmedzeni technickou realizovatel'nost’ou klasifikatora a predlzuje sa Cas, potrebny
k vydaniu rozhodnutia. Vysledkom je nutne kompromis medzi vel'’kostou tolerovane;j
chyby a ¢asom na rozhodnutie. V tejto suvislosti sa vracia otazka informativnych
priznakov, ktoré sa podiel’aju na spravnosti klasifikacie.

- Vol'ba informativnych priznakov nie je dostatocne formalizovand, chyba nam teoria
na vyber priznakov, na rozdiel od slusne formalizovanej teorie rozhodovania. Mame
dve suboptimdlne rieSenia:

a) vyber minimalneho poctu priznakov z vopred zvolenej mnoziny priznakov
b) usporiadanie priznakov vo vopred zvolenej mnozine priznakov

- Neurcuje sa, ako vybrat’ vopred zvolenti mnoZzinu priznakov a teda nemozno zarucit’,
ze obsahuje skuto¢ne informativne priznaky. Volba tejto mnoziny je uplne empiricka,
kde velka tlohu hra sktsenost’ konstruktéra. Usporiadanie priznakov ma zmysel
u sekvenénych metdd klasifikacie (napr. rozhodovanie lekara).

- Pouzivané metddy vyberu priznakov prevadzaji pévodnu tlohu na hl'adanie
vhodného zobrazenia T: X" — X", ktorym sa povodny m-rozmerny priznakovy

priestor transformuje do nového n-rozmerného priznakového priestoru, pricom  n <
m, pricom toto zobrazenie ma, pokial’ mozno, zachovat’ mnozstvo informacie, t.j.
pravdepodobnost’ chyby klasifikacie pri pouziti n priznakov by nemala byt omnoho
vécsia nez pri pouziti povodnych m priznakov.

- Pretoze klasické teoria informécie nie je vhodnd, pontikaju sa dve rieSenia:

a) zobrazenie T sa voli tak, aby priznakové vektory z priestoru X" boli ¢o
najlepSou aproximaciou pévodnych priznakovych vektorov z X" v zmysle
strednej kvadratickej odchylky

b) zobrazenie T sa voli tak, aby priznakové vektory z X" minimalizovali odhad
pravdepodobnosti chyby pre pripad, Ze pouzijeme kritérium minimalnej chyby.

- Z ddévodov vypoctu sa T hl'add medzi linedrnymi zobrazeniami.

- Do prvej skupiny patria metdédy vybudované na Karhunenovom-Loeveho rozvoji, do
druhej skupiny vyber priznakov podl'a pomeru rozptylov.

Diskrétny Karhunenov-Loeveho rozvoj



- rozvoj podla autokorelacnej matice
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Obr. 70. Geometricka interpretace postupu zmen$ovani poétu pfiznakt Karhuneno-
vym-Loeveovym rozvojem podle autokorela¢ni matice. (Misto {e, } ma byt {v,}.)
a) pfechod od bdze # k bazi #’; b) pfechod od baze £’ k bazi #”

- rozvoj podla disperznej matice

- otocend baza ma osi v smere najvacsich rozptylov, ktoré st rovné charakteristickym
¢islam disperznej matice, pricom kovariancia medzi i-tym a j-tym priznakom je
nulova, a teda vektory y = AX su nekorelované.

- Karhunenov-Loeveho rozvoj podl'a disperznej matice mézeme geometricky
interpretovat’ ako oto¢enie siradnicovych osi do takej polohy, v ktorej st rozptyly
v jednotlivych osiach najvécsie.
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Obr. 71. Geometrickd interpretace postupu zmensovani poétu piiznakt Karhuneno-
vym-Loeveovym rozvojem podle disperzni matice
a) centralizace; b) pfechod k bazi #’; c) pfechod k bazi #°

zvlastne pripady Karhunenovho-Loeveho rozvoja podl'a autokorela¢nej matice —
medzi autokorelaénou maticou 7(x)a disperznou maticou 7°(X) plati vztah

n(x)=n"(X)+ uu"

pri vel’kych rozptyloch a malych strednych hodnotach sa autokorelacna a disperzna
matica priblizne rovnaju , ako aj ich charakteristické Cisla a vektory. Pri malych
rozptyloch a velkych strednych hodnotach naopak plati, Ze autokorelacna matica sa rovna
priblizne druhému ¢lenu, ktory ma jediné nenulové vlastné Cislo

A=’ = || ,u||2 a ostatnych (m — 1) vlastnych ¢isel sa rovna nule.

vlastnosti Karhunenovho-Loeveho rozvoja — je vyhodnejsi oproti inym rozvojom,
pretoZe:
a) pri danom pocte n ¢lenov poskytuje zo vSetkych rozvojov najmensiu strednt
kvadraticka odchylku &”.
b) priznaky pri pouziti disperznej matice su po aproximacii nekorelované.



c)

d)

¢leny rozvoja neprispievaju rovnomerne k aproximacii — vplyv kazdého ¢lena
sa zmensSuje s jeho poradovym indexom a preto moéZeme niektoré ¢leny
vynechat’.

vel'kost’ chyby aproximdcie neovplyviiuje Strukturu rozvoja, inymi slovami
zmena poziadaviek na &° nevyzaduje prepoéitavat’ cely rozvoj, ale sta&i pridat’
alebo odstranit’ niekol’ko poslednych ¢lenov. Toto je vyhodné pri sekvenénych
metddach klasifikacie.

- normalizécia obrazového priestoru
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Obr. 73. Podstata normalizace

Aplikacia Karhunenovho-Loeveho rozvoja pre vyber a usporiadanie priznakov

- vyberova autokorelacnd a disperznéd matica — ako odhad nezndmej autokorelacne;j
a disperznej matice
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Qbr. 74. Definice disperzni matice v tlohach klasifikace

V praktickych ulohach nepozndme aprioérne pravdepodobnosti, preto ich odhadujeme
z trénovacej mnoziny a na jej zaklade stanovujeme vyberova autokorelacnu
a vyberovu disperzni maticu. Presnost’ potom zavisi na velkosti trénovacej mnoziny.

Priklad rozpoznéavania rukou pisanych pismen s 18 priznakmi. Skimala sa uspeSnost’
rozpoznavania pri usporiadani priznakov popisanym spésobom, najprv pri dvoch,
potom, Styroch, Siestich, az 18 priznakoch, ktora je na obr. 77.



Obr. 76. Volba pfiznaki
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Obr. 77. Vliv uspofadani pfiznakid pfi rozpozndvéani pismen

Karhunenov-Loeveho rozvoj umozituje optimdlne reprezentovat’ nahodné priznakové
vektory v zmysle minima strednej kvadratickej odchylky radom s pevne danym
poctom c¢lenov. UmoZiiuje tak racionalizovat’ usporiadanie a vyber priznakov, pri¢om
za nové priznaky berie koeficienty pri jednotlivych ¢lenov radu.

Ale pri klasifikécii sa neusilujeme o priznaky, ktoré by optimalne reprezentovali
klasifikované obrazy, ale dolezité st najmé priznaky, ktorymi sa obrazy z jednotlivych
tried ¢o najviac odliSuju. Moze sa stat, ze priznaky vybrané Karhunenovym-Loeveho
rozvojom budu reprezentovat’ predmety, ale budu pre vSetky triedy rovnaké a teda pre
klasifikaciu bezcenné, pretoze maju nizku diskriminacnu schopnost’ alebo stt malo
informativne.

Toto riesi metoda Fukunagu-Koontza, ktoré je vhodna pre klasifikaciu do dvoch tried,
pri¢om vybera priznaky, ktoré maji vysoka diskrimina¢nti schopnost’. Jej podstatou
normalizacia, ktora sa uplatni nie na disperzni maticu (ako bezne), ale na
autokorelacnu maticu, ktora sa pocita vylu¢ne z prvkov jednej triedy. Ukaze sa, ze
charakteristické ¢isla st usporiadané tak, Ze tie, Co su maximalne pre jednu triedu, st
minimalne pre druht triedu, teda je mozné vybrat’ také, ktoré najviac odlisuju obe
triedy.



Vyber a usporiadanie priznakov podl’a pomerov rozptylov
- intuitivne sa zd4, ze pravdepodobnost’ chybného rozhodnutia bude tym mensia, ¢im
mensie budu rozptyly vo vnutri jednotlivych tried a ¢im viac budu triedy od seba

vzdialené. Velkost pomeru

rozptyl medzi triedami

rozptyl vo vnutri triedy

je potom nepriamo umerny pravdepodobnosti chybného rozhodnutia podl'a
kritéria minimalnej chyby.

- Jednotlivé priznaky neprispievaju rovnomerne k velkosti tohto pomeru. Vynechanim
priznakov, ktorych prispevok je maly, nezvacsime velkost’ pravdepodobnosti chyby.
Hodnotu prispevku moézeme povazovat’ za urcit mieru informativnosti priznaku.
Usporiadanie podla klesajucich hodnét prispevkov zodpoveda usporiadaniu podla
miery informativnosti v uvedenom zmysle. Hodnota prispevkov zavisi od vyberu
suradnicového systému v priznakovom priestore X", pri¢om je ziaduce dosiahnut’ ¢o
najvacsiu nerovnomernost’ tychto prispevkov, ktory umozni ststredit’ ¢o najviac
informéacii do malého poctu priznakov. Zmena priznakového priestoru vhodnym
zobrazenim je opit’ podstatou tejto metody.

Porovnanie a vlastnosti popisanych metod

- vo vSeobecnosti moZzeme povedat, Zze metddy zaloZzené na Karhunenovom-Loeveho
rozvoji preferuju rozptyly (t.j. ,,tvar® mnozin predstavujucich triedy v priznakovom
priestore), pricom metody zalozené na pomere rozptylov kladi doraz skor na stredné
hodnoty tried (t.j. na ,,rozmiestnenie mnozin predstavuju-cich triedy v priznakovom
priestore). Pre graficky zndzornené tlohy na nasledujucom obrazku je pre ulohu a)
vhodna napr. metdéda Fukunagu-Koontza a pre tlohu b) skor metddy zalozené na
pomere rozptylov.
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Obr. 84. Tlustrace k diskusi o vhodnosti jednotlivych metod vybéru a uspofddani
pfiznak



Metody zaloZené na odhadoch pravdepodobnosti chybného rozhodnutia

- pri metddach zalozenych na pomere rozptylov sa hodnotila informativnost’ podla
toho, ako prispievali k vel'kosti pravdepodobnosti chybného rozhodnutia.
Pravdepodobnost’ chybného rozhodnutia bola nahradena pomerom rozptylov.

- alternativa je zaviest’ mieru informativnosti, ktora by bola tesne spojena
s pravdepodobnost'ou chybného rozhodnutia podl'a kritéria minimalnej chyby Pe,, .
Také miera sa nedé rucit’ 'ahko, preto sa robia dolné a horné odhady
pravdepodobnosti chybného rozhodnutia Pe,,, . Pouziva sa zobrazenie z priestoru

X" do priestoru X", tak aby sa minimalizoval horny odhad pravdepodobnosti
chybného rozhodnutia, pricom sa pouzivaju obvykle linearne zobrazenia.

Sekvencné rozpozndvanie obrazcov
- Waldovo kritérium pre rozpoznavanie do dvoch tried:

- Oznacme p(xl,xz,...,xi|a)1), resp. p(xl,xz,...,xi|a)2), ako podmienené
pravdepodobnosti vyskytu priznakov z triedy @, , resp. triedy @, , s prvymi
i priznakmi. Pomer pravdepodobnosti ma tvar:
_ plx, ...,xi|a)1)

B p(x,, ...,xi|a)2) '

i

- Dalej vyberieme dve konstanty 4 a B, také,ze 0< B<1< A< o,

- Rozhodovacie pravidlo je definované takto: v i-tom kroku sa priberie k doterajsim
priznakom i-ty priznak, vycisli sa pomer pravdepodobnosti. Ak
1. y, < B, potom sa vektor X zaradi do triedy @, a proces sa ukon¢i.

2. y, =2 A, potom sa vektor X zaradi do triedy @, a proces sa ukonci.

3. B<y,< A, potom sa priberie d’alsi priznak x,,, a proces sa opakuje.



