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Osnova prednasky

¢ Modelovani a teorie systémud.
¢ Rozpoznavani.
¢ Formulace Bayesovské tlohy.

¢ Priznakové a strukturni rozpoznavani.
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® Vyznam ceského pojmu rozpoznavani chapu jako ekvivalent
discipliny anglicky nazyvané pattern recognition.

® Zejména v drivéjSich Ceskych publikacich z Sedesatych az
sedmdesatych let zaznival ve stejném smyslu | pojem
rozpoznavani obrazcu. Do Cestiny asi presel z puvodniho
anglického nazvu pres rusky preklad—raspoznavanie
obrazcov.

® V rustiné obrazec odpovida ¢eskému vzor ¢i anglickému
pattern.
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Clovék je na $picce pomysliné pyramidy Zivocich( i proto, Ze
je schopen premyslet o postupech, jakymi sam uvazuje.

Panuje vseobecny zajem o strojové napodobeni

viologického vnimani s cilem napodobit inteligentni chovani
v neprilis znamém prostredi.

Zakladnim atributem inteligentniho chovani je schopnost
ucit se na zakladé vnimani okolniho prostredi.

Klicova je otazka reprezentace znalosti. Prirozeny jazyk je
nejdokonalejsi nastroj lidi pro vyjadreni pozorovani, pro
popis jevu, formulaci Gloh, jejich rfeSeni a pro souvisejici
otazky uceni.
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¢ Potreba porozumét slozitym jeviim napriklad v biologii,
technice nebo socialnich védach vede k nutnosti zkoumat
jevy komplexné v mnoha souvislostech.

¢ Pristup je nazyvan systémovym myslenim, aby se odlisil od
newtonovské snahy zredukovat kazdy jev na vztahy mezi
zakladnimi prvky a jejich vlastnostmi.
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Pri zkoumani slozitého jevu se omezujeme na cCast, ktera
nas zajima, a rfikdme ji objekt (nebo systém).

Vse ostatni, co nam z daného pohledu pripada nezajimave,
nazyvame pozadi.

Objekty vétSinou nezkoumdame v celé jejich slozitosti. Pri
jednom zkoumani pozorujeme nebo mérime jen urcité
vlastnosti, které nam pravé pripadaji zajimavé. Teorie
systému zde pouziva pojem rozlisovaci Groven.

Popis a chapani objektu se prirozené muze vyvijet s ménici
se rozliSovaci arovni. Jde o metapohled hledajici kvalitativni
zménu v popisu objektu.
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Snaha o exaktni popis objektl nastroji matematiky vede zhruba
reCeno ke dvéma moznym pristupim:

1. Matematické modelovani (v newtonovském smyslu).

2. Rozpoznavani.
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Podstatné rysy objektu se napodobuji formou
matematickych rovnic. Casto se hledd relace mezi vstupem
a vystupem.

Obvykle blize k newtonovskému pojeti. Snaha o co
nejpodrobnéjsi a deterministické vysvétleni.

Priklad: dobry matematicky model elektrarenského kotle
v teorii Fizeni predpovida témér stejné odezvy na vstupni
signaly jako kotel sam.

V mnoha pripadech nejsme schopni matematicky model
vlbec vytvorit (napf. model fungovani lidského téla).
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Rozpoznavani zarazuje pozorovani podle néjakého
rozhodovaciho pravidla do predem znamych trid.

Tridy ekvivalence (relace ekvivalence: reflexivni, symetricka,
tranzitivni).

Uvnitr téchto trid jsou si objekty podobnéjsi nez mezi
tridami navzajem.

V rozpozndvani byva porozuméni objektu méné podrobné
nez v modelovani.
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Vyhodou rozpoznavani je, ze Clovék vytvarejici rozhodovaci
pravidlo (rozhodovaci strategii, klasifikdtor) nemusi
rozumét slozité podstaté objektu Ci jevu, o kterém se ma
rozhodovat.

Rozhodovaci pravidlo muze byt nauceno empiricky z mnoha
pozorovanych prikladu.

Uceni s ucCitelem na zakladé trénovaci mnoziny zahrnujici
pozorovani a informaci o tridé, kterou prisoudil ucitel
(znalec).

Uceni bez ucitele na zadkladé hledani podobnosti mezi
pozorovanimi, aniz by byla k dispozici znalcova
klasifikace.
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METODY ROZPOZNAVANI A APLIKACE

Teorii rozpoznavani lze oddélit od aplikacnich disciplin.

Objekt

Ziskani

4>

formalniho

popisu

Reprezentace
objektu

Klasifikace

10/31

>

Informace
o tridé
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Objekt (situace) se popisuje dvéma parametry:
r — pozorovatelny priznak (téz pozorovani).
k — skryty parametr (stav, specidlni pripad—Kklasifikacni
trida).

Priklad statistické rozpoznavani: zokejové a basketbalisté.

N

>

vysSka [cm]

hmotnost [kQ]



http://cmp.felk.cvut.cz

, . ©
BAYESOVSKE ROZHODOVANI, POJMY (1) C -

12/31

X Je kone€na mnozina pozorovani, x € X.
K koneCnd mnozina skrytych stavi, £ € K.

D je koneCna mnozina moznych rozhodnuti.

Objekt ]

Skryty stav
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pxK: X X K — R je sdruzena pravdépodobnost jevu, ze objekt
je ve stavu k pfi pozorovani x.

W: K x D — R je pokutova funkce. Pokuta W (k, d), k € K,

d € D se plati, kdyz je objekt ve stavu k a prijalo se
rozhodnuti d.

(Q): X — D je rozhodovaci funkce (pravidlo, strategie) prirazujici
pozorovani kazdému x € X néjaké rozhodnuti QQ(x) € D.

R((Q)) je riziko, tj. matematické ocekavani pokuty.
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V bayesovské lloze statistického rozhodovani se hleda

® pro mnoziny X, K a D, pro sdruzenou pravdépodobnost
pxi: X X K — R a pokutovou funkci W: K x D — R

¢ strategie (): X — D, kterd minimalizuje Bayesovské riziko

RQ) =Y Y pxxl@k Wk Q).

reX keK

Reenim bayesovské Glohy je bayesovska strategie Q
minimalizujici riziko.
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2 SKRYTE STAVY, 3 ROZHODNUTI

Objekt: pacient vysetrovany lékarem.
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Pozorovani X: nékteré méritelné parametry (teplota, krevni tlak,

).

2 skryté stavy K = {zdravy, nemocny}.

3 rozhodnuti D = {nelécit, slaby €k, silny Iék}.

Pokutova funkce W K x D — R

Wi(k,d) | nelécCit | slaby lék | silny lék
nemocny 10 2 0
zdravy 0 5 10
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Poznamka:

Obecnost bayesovské formulace: Pozorovdnim x mize byt Cislo,
symbol, funkce dvou proménnych (napr. obrazek), graf,
algebraicka struktura.
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1. Statistické (pfiznakové) rozpoznavani.

¢ Objekty jsou reprezentovany jako body ve vektorovém
prostoru.

¢ Souradné osy prostoru odpovidaji jednotlivym ciselné
vyjadrenym pozorovanim.
2. Strukturni rozpoznavani.

¢ Mezi pozorovanimi existuje struktura a ta je
reprezentovana.

® Nejrozvinutéjsi a nejstarsi je reprezentace struktury
gramatikami.
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KOMPONENTY ROZPOZNAVACIHO

Objekt

SYSTEMU 18/31
Sf: nz0ty 4 I = V},/ber . > Klasifikator —> Pﬁr?,zevn !
piedzpracovani piiznaku ke tride

Ucitel

_\

| |

:>[ Algoritmus uceni J

J
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Model dopredné neuronové sité (McCulloch, Pitts, 1943).

outputs

" . ¥ b -
2000 Encyclopsaedia Britannica, Inc.
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® Duda Richard O., Hart Peter E., Stork, David G.:, Pattern
Classification, John Wiley & Sons, New York, USA, 2001,

654 s.

CTENI O ROZPOZNAVANI

® Schlesinger M.1., Hlava¢ V.: Ten lectures on statistical and
syntactic pattern recognition, Kluwer Academic Publishers,

Dordrecht, The Netherlands, 2002, 521 p. (pfedchiidce
v &edting, Vydavatelstvi CVUT 1999).

NASTROJ PRO EXPERIMENTY

¢ Franc V. (doktorand CMP): Statistical Pattern Recognition
Toolbox, nad MATLABem, 2000 - stale rozvijen,
http://cmp.felk.cvut.cz
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Popis objektu n-tici Cisel, ktera odpovidaji n podstatnym
vlastnostem a jsou ocenény redlnym cislem (mira
vlastnosti).

Priznakovy prostor. n-tice popisujici jeden objekt = bod
v priznakovém prostoru.

Hleda se reprezentace objektu pro klasifikaci v priznakovém
prostoru, v niz body jedné tridy tvori kompaktni shluky
dobre oddélitelné rozhodovaci strategii.

S priznaky se zde zachazi metodami matematické statistiky.

Nauceni klasifikatoru ze statisticky vyznamné trénovaci
mnoziny.
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VYUZITI MATEMATICKE STATISTIKY

Nastroji matematické statistiky se daji vyjadrit mnohé
praktické ulohy.

® Nejrozvinutéjsi ¢asti statistiky je statistika ndhodnych disel.

¢ Doporuceni se opiraji o pojmy jako: matematické

oCekavani, rozptyl, korelace, kovariancni matice, . . .

Uspéch ve statistickém rozpoznavani.

Selhani pro obrazky, tj. f(x,y), kde f je jas nebo barva a
x, 1y jsou souradnice pixelu.
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¢ Uceni z prikladi—v rozpozndavani se vi, kterym souvisejicim
Uloham rozumi. Je zfejmé, které Glohy jiz nejsou
pohadkami.

¢ Tato znalost je vyjadrena matematicky formulovanymi
vétami. Lze rozlisit

® CO Se umi,

e o nelze resit nebo nelze resit s polynomialni slozitosti,

e 0 ¢cem nelze nic rici.
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Nékteré nebayesovské Glohy. Napr. s Glohy nenahodnymi
zasahy. Lze zavést tfidu “nevim”.

Lineadrni klasifikatory. Dnes je oblibeny specialni
pripad—Support Vector Machines.

Odhad potrebné velikosti trénovaci mnoziny pro
predepsanou presnost a spolehlivost klasifikace (Vapnikova
teorie uceni).

Zanoreni Glohy vedouci na nelinearni klasifikaci do
priznakového prostoru vyssi dimenze = linearni klasifikace.

® Uceni bez uditele, téz shlukova analyza, EM algoritmus.

¢ Vybér a usporadani priznaki.
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Pozorovani o jednom objektu: n-tice Cisel.

Mnozi povazuji za samozrejmy predpoklad, ze n-tici Cisel |ze
chdpat jako bod v n-rozmérném linearni prostoru.

Teorie rozpoznavani plati obecnéji. Mnozi udélali chybu, ze
formalizaci mnoziny pozorovani X jako linearni prostor
povazovali za jedinou moznou.

Priklad:

obrazek n x n. Lze usporadat po fadcich a chapat jako n? &isel,
tj. priznakld. Dokonce se pouziva - eigen images.
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® Pro Gcelné pouziti statistickych metod musi byt mnoziny X
a K vyjadreny co nejkonkrétnéji.

® 7 neprehledné mnoziny moznosti musi vybrat takova, ktera
odpovida prislusné aplikacni tloze. To nemusi byt vibec
lehké.
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Objekt je popsdn primitivy, tj. nejjednodussimi
kvalitativnimi charakteristikami.

Strukturni rozpozndvani se opira o teorii formalnich jazyka.
Gramatiky. Syntaktickd analyza.

Primitiva tvori abecedu jazyka. Vztahy mezi primitivy lze
vyjadrit relacemi.

Kolik je trid, tolik je potfebnych gramatik.

Slovo odpovidajici urcité tridé generuje pravé jedna
gramatika.

Rozpoznavani = syntakticka analyza.

Problém: zasuména data.
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Motto: “Necht mnoziny X pozorovani a K stavi jsou dvé
konecné mnoziny.”

Vysledky ve statistickém rozpoznavani jsou velmi obecné.
Vlastnosti mnozin pozorovatelnych parametri X a skrytych
parametru K nebyly nijak blize omezeny.

Vysledky (zakony) plati pro riznorodé aplikace.

Mnoziny pozorovatelnych parametri X a skrytych
parametrl K mohou byt i formalné (matematicky)
rozmanité. Zhruba reCeno, maji rozmanitou strukturu.
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Hmotnost pacienta - kladné realné Cislo [kg]. Dobre
strukturovand mnozina (scitani, nasobeni, invertovani,

atd.).

Znamka na vysvédéeni - {1, 2, 3, 4, 5}. Uplné& usporidan3
mnozina, nic vic, =, <, >.

o
7

isla tramvajovych linek - vycCtovy typ. Tramvaj Cislo 22 neni
o nic horsi/lepsi nez tramvaj Cislo 12.
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Uvazujme n-tici 1, 2o, ..., x,

Udaje o jednom pacientovi. Vék, vyska, hmotnost, teplota,
krevni tlak dolni, krevni tlak horni, mnozstvi cukru v moci

Nic by se nestalo, kdyby priznaky byly ocislovany jinak.
Zadn3a struktura.

Jednotliva cisla se chapou jako symboly v abstraktni
abecede.

n-krat meéreni udaje v pravidelnych c¢asovych intervalech.
Posloupnost.

ndex priznaku ma vyznam celého cisla. Mnozina indexii ma
jasnou strukturu.
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¢ Je teprve v samych zacatcich. Zatim nespojené izolované
ostrovy védéni.

¢ Kde se jiz dosdhlo pokroku?

e Rozpoznavani markovskych posloupnosti a acyklickych
struktur (téz bayesovské sité).

e Nepodobnost mezi vyrazem a regularnim jazykem
(Levensteinova nepodobnost).

e Uloha konzistentniho znackovani.
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