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1. Wektory cech

Rozpoznawanie D-wymiarowych wektoréw cech x = (x1,x2,...,xp) -

Fisher's Iris Data
Sepal length # Sepal width ¢ Petal length # | Petal width ¢ | Species #

5.1 35 1.4 0.2 1. setosa
49 30 14 02 | setosa
47 32 13 02 | setosa
59 3.0 51 1.8 1. virginica

Rysunek 1. Zbiér danych fisheriris: 4 cechy (dtugos¢ i szeroko$¢ dziatki
kielicha, dtugos$¢ i szeroko$¢ ptatka), 3 klasy (gatunki irysa).

Zrédio: [1]

s viginica

Rysunek 2. Klasyfikacja
do 3 klas okreSlonych
przez gatunek irysa.

2 Zrédto: [1]



2. Klasyfikator Bayesa - przypadek wielowymiarowy
W przypadku obrazéw opisanych przez D-wymiarowe wektory cech
X:(-xla-x2a"'7xD>a (])

klasyfikator Bayesa wskazuje na klas¢ i € .#

W (x) =i, jezelip;fi(x) = ]f(léi;;l?kfk(x)~ @)

(A - zbi6r klas)



3. Estymacja funkcji gestosci a przeklenstwo wymiarowosci

Przekleristwo wymiarowoSci (inaczej zwane zjawiskiem pustej przestrzeni)
- zwigzane jest z wykladniczym wzrostem liczby D-wymiarowych kostek, stanowiacych
podziat przestrzeni cech podczas nieparametrycznej estymacji funkcji gestosci,

przy zwigkszaniu rozmiaru D wektora cech.
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Rysunek 3. Tlustracja przeklenstwa wymiarowosci.

Zrédto: [2]



Rysunek 4. Nieparametryczna estymacja funkcji ggstosci
dla liczby cech D = 1 oraz D = 2.

Zrodto: opracowanie wiasne



4. Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayesa Wyp to klasyfikator Bayesa ¥*,

dla ktérego zaklada sig, ze cechy X1,X>, ..., Xp sa wzajemnie niezalezne!
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Rysunek 5. Przyktad zmiennych losowych zaleznych X i ¥ = 2X% — 1.

Zrodto: opracowanie wtasne



Definicja 1. Zmienne losowe X1, X>, ..., Xp sa niezalezne wtedy i tylko wtedy, gdy

P{X; <x1,Xo<x2,...,Xp <xp}=P{X) <x1}P{Xo <x2}...P{Xp <xp},

czyli

Fx, x,... 7XD HFXd xd

Definicja 2. Zmienne losowe X1, X>, ..., Xp sa niezalezne wtedy i tylko wtedy, gdy

fxi X, %p (X fod Xq).
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“)

(&)



Naiwny klasyfikator Bayesa wskazuje na klasg i € .# na podstawie zaobserwowanego

wektora cech X = (x1,x2,...,Xp)
) T )
Pyp(x) =i, jezelip;i [ £ (xa) = maxpi [T/ (xa)- (6)
d=1 ke =i

Zasada dziatania pozostaje identyczna jak dla klasyfikatora Bayesa, tzn. maksymalizowane
jest prawdopodobienstwo a posteriori - patrz wzor (21) z wyktadu nr 1. Zaktadajac
niezalezno$¢ cech otrzymujemy, ze funkcja gestosci f; tacznego rozktadu w klasie k € .4

to iloczyn gestosci brzegowych f,fd), d=1,2,...,D,

D
) = TTAY xa)- )
d=1



5. Naiwny Kklasyfikator Bayesa - przypadek dwéch klas

Naiwny klasyfikator Bayesa na podstawie zaobserwowanego wektora cech

X = (x1,%2,...,Xxp) wskazuje na klase

1, gdy pi T2, A9 (xa) > p2 T2y A7 (xa),
Yyp(x) = 8)

2, w przeciwnym wypadku.

‘Warunek
2 ) 2 )
pi[1A &) > 2 [1 £ (xa) ©)
d=1 d=1

mozna przeksztalci¢ na warunek réwnowazny:
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Wyrazenie
(xa)
(xa)

bedziemy nazywaé funkcjq dyskryminacyjna migdzy klasami 1 i 2.

I
(x)=In"=+ ) In 1(d) (14)
O I )
Wtedy naiwny klasyfikator Bayesa mozna zapisac

1, gdyé(x)>0,
lPNB(X) = (15)

2, w przeciwnym wypadku.

11



Przyklad: 2 klasy {1,2} i 2 cechy x = (x1,x2),

prawdopodobienistwa a priori rowne p; = p» = 0.5

(a) ff” ~ H(10,3), £ ~ 7 (10,3), £V ~ H (10,3), £ ~ ¥ (=5,4)
) £V ~ A (10,3), 1 ~ # (10,3), iV ~ ¥ (=5,4), (P ~ N (=5,4)

20020

a) b)

Rysunek 6. Przyktad dyskryminacji miedzy klasami.

Zrodto: opracowanie wiasne
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W przypadku (a) p; = p» = 0.5 oraz f1(1>(x1) = fz(l)(xl) dla kazdego x;. Wtedy funkcja

dyskryminacyjna otrzymuje postac¢

2 ffd)(xd)

§x) = W24V (16)
P2 dzzll A (xa)
A2 x)
= 1n1(2)7, (17)
L7 (x)
f|(1>(xl>

poniewaz In ‘;—; =0oraz In ) = 0. Dyskryminacja migdzy klasami odbywa si¢ jedynie
2\

na podstawie wartoSci funkcji gestosci dla drugiej cechy x;.
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W przypadku (b) p; = p» =0.5, wigc In % = 0. Wtedy funkcja dyskryminacyjna ma postac

(18)

Dyskryminacja migdzy klasami odbywa si¢ na podstawie wartosci funkcji gestosci dla obu

cech x 1xp.
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