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Vybér a usporadani priznaku

Pravdépodobnost chybného rozhodnuti
X

MnozZstvi informace obsazené ve vstupnich vzorech

+ PriliS velky pocet priznaku:
= technicka realizovatelnost
= rychlost zpracovani
= nebezpeci preuceni
e pocet promeénnych X pocet trénovacich vzortu
= korelace priznaku
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Volba informativnich priznaku

¢ Vybér minimalniho poctu priznaku z predem
zvolen¢ mnoZiny priznaku

= nelze zarucit, Ze tato mnozina obsahuje informativni
priznaky
s volba zdvisi na konkrétni tloze
¢ Usporadani priznaku v predem zvolené mnoziné
piiznakt
s podle mnozstvi nesen¢ informace
= vyuZiti napt. u sekvencnich klasifikatort
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (1)

Vlastnosti Karhunen-Loevova rozvoje:

1. P11 daném poctu Clenu rozvoje poskytuje ze
vsech rozvoju nejmensi stiredni kvadratickou
odchylku od puvodnich vzoru

2. Vzory jsou po pouZiti disperzni matice po
aproximaci nekorelované

— dekorelace priznakiu
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (2)

3. Cleny rozvoje neprispivaji rovnomérné k aproximaci
. Vliv kazdeho z ¢lenll na pfesnost aproximace se zmensuje s jeho
poradovym cislem
— Vliv Cleni s vysokymi indexy bude maly a miiZzeme je
zanedbat (~ vynechat)
4. Velikost chyby aproximace neovliviiuje strukturu
rozvoje

. Zmeéna poZzadavki na chybu aproximace nevyzaduje prepocitavat
cely rozvoj
— Staci jen pridat ¢i odstranit nékolik poslednich ¢lenti

Vyhodné zeyména u sekvenc¢nich metod klasifikace
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (3)

Volba vhodného zobrazeni V. X" — XP tak, aby vzory z
X? byly nejlepsi aproximaci puvodnich vzorti z X" ve
smyslu stfedni kvadratickeé odchylky

K vzoru z jedné tfidy

m priznaku

p ortonormalnich vektori e; (I<i<p) v X" (p<m)
— Aproximace vektoru x, z X" ( I<k <K ) linearni

kombinaci vektoru e; : L

Y, = Z C €
=1

tak, aby kvadrat odchylky x, ody,: E,f = ka - ka2
byl minimalni
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (4)

M¢éreno m priznaku, z nichz
chceme ziskat p nejdulezité)-

et Lt e MEDDL DERLAE » o
Sir \}"f'ﬁ‘ . Sich pfiznaku (1 < p <<m)
e A A Matice V : p xm
L~ 4 pENUL. PRAUAK /Vll le\

E— S V: . .
v=(v,v, .)T NI
X=(x, X5 ..) 0 Vypocet vektoru p nejdu-

lezitéjSich priznakii:
y =vix=v,x, tv,x,+ .. J PT
y = VIix
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (5)

Vypocet matice V:

. 1 <&
* vycentrovat data: v, = — Z X,

¢ disperzni matice pro trénovaci mnozinu:

Wy = W, = li(xki _lui)(xkj _:uj)

\Ya A2 4

charakter1st1ckym1 Vektory dlsperzm matice
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (6)

Y v/

¢ Charakteristicka Cisla odpovidaji rozptylu nejdulezitéjSich

pfiznakt
=  prvnim sloupcem matice V' bude charakteristicky vektor
odpovidajici nejvétsimu charakteristickému cislu, ...

= dalSisloupce V se piestanou piidavat poté, co 1ze dalsi
charakteristicka Cisla vzhledem k jejich velikosti zanedbat

Problém:
*  volba odpovidajiciho poctu charakteristickych Cisel (p )

¢ nelze zarucit optimalni volbu p vzhledem ke skute¢nému
vyznamu jednotlivych ptiznaku

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Karhunen-Loevovuv rozvoj (7)

Modifikace:
1. Centrované nejdulezitéjsi priznaky
y=VTi(x-pn), kde p = (u, ..) jevektorsttednich hodnot

2.  Normalizované nejdiilezitéjsi priznaky

y =L VT(x—n), kde L jematice p X p, prvky
diagonaly jsou charakteristicka Cisla odpovidajici sloupcuim V, ostatni
prvky jsou nulové

3. Normalizace nejdilezitéjSich priznakua vzhledem k

rozptylim "
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Kontingencni tabulky

~ vztah mezi dvéma kategorialnimi veli¢inami,

napf. binarnimi

Obecna kontingen¢ni tabulka

¢ Pro m pozorovanis R ¥, Y, e Y, T
hodnotami pro veli¢inu aAreT 2 "
X a § hodnotami pro X, | 9y 9, o e "
veliéinu ¥ e : :

K[y Opami Gy | 1y
- §, S reeen $¢ h

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Kontingenc¢ni tabulky (2)

Y - o * a, ... Cetnost (frekvence) kom-
§ g R - binace (X=X, )A(Y=Y,)
X, | o, . POLCRECIT ’ * r.,s, ... fadkové, sloupcove
Xy | Qo e Oy " soucty (tzv. marginalni hod-
E | § - : noty)
L 4 . ) ‘e -
Kul G Gppvo Oqg | 1y €y - o¢ekavana Cetnost kom
- " binace (X=X )A(Y=Y,)
N Saew ! pii nezdvislosti X a ¥
S R R ,og
_ : _ : _ : _ Tk 9
rk_zakl : Sl_zakl >, N= Zakl > €y =
= k=1 k=1 [=I n
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¥* - test

¢ ZjStovani vztahumezi X a Y

¢ Vyhodnoceni rozdilu mezi pozorovanymi ¢etnostmi
jednotlivych kombinaci (uvedenymi v tabulce) a
cetnostmi oCekavanymi pri platnosti hypotezy o
nezavislosti obou veliCin (poc€itanymi z marginalnich

hodnot) 2
A
R akl ekl) 2 LSU" 1
=22 = y=n))
k=1 I=1 k=1 =1 Ve S
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v* — test (2)

¢ P11 platnosti nulové hypotézy nezavislosti veli¢in X a Y-
Hy P(X=X,AY=Y)=P(X=X,)P(Y=Y,); Vkl
ma y° (R-1).(S-1) stupnd volnosti

¢ Je-li hodnota y? - statistiky > hodnoté y? - rozdéleni s

prisluSnym poctem stupnu volnosti na zvolené hladiné

, . 2 2
vyznamnosti a:  y > X (R-1)S-1)

zamitne se nulova hypotéza

= > alternativni hypotéza zavislosti

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 15



¥* — test (3)
—_—

Priklad: cCtyfpolni kontingen¢ni tabulka

¢l - - ! -

S—WER | uir uiia

PRIJEM ANO NE
__*

vesoky PRIEM| 50 O

NILKY PRIJEM| 30 40

T 0 40
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v* — test (4)

Priklad (pokraCovani):

SLOTECNY | OCERAVANY ,

LOMRBINALE PocET Soder WDdIL
U

'?3%1‘f3§” 50 9% 46,3
=

"iinne | O 63 | %
? (Y

"Leaao | 30 | 40 |46

a0 | 499 | 4

¢ Hodnota statistiky
x? . 42.857

¢ Hodnota rozdéleni
x° s 1 stupném
volnosti je pro
hladinu vyznam-
nostt a =10.05 :
X (0.05) =3.84

= > zavislost mezi1 vysi piijmu a poskytnutim Gvéru

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Fisheruv test

* y? —test lze pouzit jen v pripadé€ dostate¢né velkych
cetnosti —pro (r,.s,)/ n=25 Vkl

¢ pro Ctyfpolni tabulky 1ze pouzit Fishertiv test
(pouzitelny pro nizké Cetnosti)

¢ Vypocet pravdépodobnosti, ze pf1 danych marginalnich
cetnostech r a s ma Ctyfpolni tabulka skutecné
cetnosti a,,:

rotr,!s, s,
1 2 1 2
P

nla,a,a, !a,

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 18



Fisheruv test (2)

¢ Pravdépodobnosti p se nascitaji pro riuzné¢ hodnoty
skutecnych Cetnosti pi1 danych marginalech
(ptedpoklada a,; = min, , a,, ):

ai

p_ rlr!s!s,!

i~ N! (au _i)! (alz +i)! (a21 "'i)! (azz _i)!

¢ Je-li P<a ,zamitne se nulova hypoteza o
nezavislosti na hladiné vyznamnosti a

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 19



Regresni analyza

~ urcit, jaky vztah ma proménna Y k jedné anebo vicero
jinym proménnym X,,...,X,

Duvody vyuziti:

1. Nakladn¢ méreni vystupt => hledame predikci vystupu
na zaklad¢ snadno ziskanych vstupt

2. Hodnoty vstupt jsou k dispozici diive nez vystup =>
potfebujeme pracovat s odhadem vystupu

3. Rizené vstupni hodnoty mohou pomoci spravné
odhadnout chovani odpovidajicich vystupu

4.  Muze existovat kauzalni spojitost mezi vstupy a vystupy
=> tento vztah chceme najit

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti



Regresni analyza (2)

¢ Korelacni analvza

Plati mez1 dvéma numerickymi veli¢inami
linearni zavislost?

¢ Linearni regrese

Jaké parametry ma linearni zavislost mezi dvéma

numerickymi veliCinami?

— Aprox1mace pozorovanych hodnot [x;, y;/ s
i=1,... pomoci y=¢q,x+¢q,+¢

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 21



Regresni analyza (3)

— metodou nejmensich ¢tvercu (minimalizace
rozdilu mezi skuteCnou a o¢ekdavanou hodnotou)

y

X
— hledame min Zn: (yl- - f(xi))2
i=1

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 22



Regresni analyza (4)

— metodou nejmensich ¢tvercu (minimalizace
rozdilu mezi skuteCnou a o¢ekdavanou hodnotou)

2l fw)f = 0

a n
- A (v, (g, x,+q,)) = —2Zy +2q12x +2g,n
0 =1
a n
a (;V (%xz"'% = —22)6 y1+291zx +2QOZX
1 i=l

— obé parcialni derivace by mély byt rovné nule

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza (5)

q, =

¢ Pro linearni zavislost x a y nalezneme optimalni
parametry ¢q,, ¢, vztahu y= ¢q,x +¢q,

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza (6)

¢ Korelaéni koeficient:
Posouzeni ,,miry* linearni zavislosti linearni zavislost

S in Zyi
ploy)=——== ; I=—"— ; y=-
N n n
1 _ _
vybérova kovariance: Sy = (n_l)Z(xi -%)(y,-7)
vybérove rozptyly: 21 —5)
y ptyly x (n_l)Z(x, x)
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Regresni analyza (7)

Mnohorozmérna regrese:

¢ Linearni
predpokladame linearni zavislost vysvétlovaneé
(zavisle) veliCiny y na vicero vysvétlujicich
(nezavislych) veli¢inach x;, x,, ..., x,,
— piedpoklad pro i — t€ pozorovani:

YVi=qoTq; X T4, X+ ... T q, X, TE;

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza (7)

Mnohorozmérna regrese:

¢ Linearni (pokraCovani)
— matiCOV}ll ZépiS: .)_} = Xé 5 j; — (yla'”ayn)T 5 q — (QOa'“aqm)T

+m

1 x, ... x

1 x, ... x

nm

— fefeni ¥V =X¢ metodou neymensich Ctvercu:

g=WW"x) x5

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 27



Regresni analyza (8)

Mnohorozmérna regrese (pokracovani):

¢ Nelinearni
- kvadratickou, exponencialni, ...
= logisticka regrese (pfipad nelinearni regrese)

e predpokladame, ze zavisla veli€ina y je kategoridlni,
napt. dvouhodnotova

e modelujeme pravdépodobnost, Ze y ma konkrétni hodnotu

—

v zavislosti na kombinaci hodnot nezavislych velicin x
e podminéna Sance: P(y | )_é)/(l — P(y | )_c'))

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza (9)

Mnohorozmérna regrese (pokracovani):

* logisticka regrese (pokraCovani)
= Pro y s hodnotami pouze 1, resp. 0:

P(y:1|x1,x2,...,xm)

In = {q,+4X +...tq, X,
I—P(y:1|x19x29"°9xm) : -
resp. Wt 247
e 1
P(y:1|x19x29""xm) - Q0+ 4%, - 0247
l+e l+e

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza (10)

Mnohorozmérna regrese (pokraCovani):

* logisticka regrese (pokracovani)

= Odhad Sance, resp. pre:vdépodobnosti hodnoty y=1:

Sigmoida: ‘/_
5

L YT

M+ exp (- sum )

sum = qq+ D 4%,
j

s Odhad parametri modelu metodou maximalni
vérohodnosti (maximalizace L):

Lzﬁp(y, :l‘xi,laxi,zﬂ‘”’xi,m) - ﬁ
i=1

i=l

1

(1+e

_‘10_2 q;%i.j
J

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza
alternativni odvozeni (1)

Regresni rovnice:
Y=a+ X +0,X,+ -+ X,

= pro jednotlivé vzory
y;=a+px + pox, e+ fX, + &

;

regresni odchylka pro vzor j

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 31



Regresni analyza
alternativni odvozeni (2)

Linearni regrese pro jednu vstupni proménnou:
¢ vzory

(s e (x52,)5 5, € X,y €Y
¢ regresnirovnice y _ 4 BX

N/

regresni koeficienty

¢+ metoda nejmensSich Ctvercl pro volbu regresnich koeficientu
¢ kvadraticka odchylka

n n

SSE = Zn:ef = Z(y,- —y,) = Z(y,- -a-fpx,)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 32



Regresni analyza
alternativni odvozeni (3)

i=1 i=1

¢ Derivace kvadratické odchylky podle o a £

a(giE) =23 (v ~a~px)
8(;;55) _ _212111:(();1, — o — ,Bxl.)xi)

¢ Minimalizace celkové chyby (derivace by mély byt rovné 0)

I. Mrazova: Dobyvani znalosti 33



O(SSE

o

Regresni analyza
alternativni odvozeni (4)

):—ZZZ::()/Z.—O(—,BXZ.) 6(2;[?):_22((%_05_:8%)%)

n n
na+ﬂzxi :Zyi
i=1 i=1
n n n
azxi+:8 lez :inyi
i=1 i=1 i=1

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 34



Regresni analyza
alternativni odvozeni (5)

¢ Predikce y pomoci y = a+fx

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza
alternativni odvozeni (6)

25k =) S -2) (- )

¢ upravou dostaneme g ==

Zn:(xi _;)2

i=1

a=y-fBx

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 36



Regresni analyza
alternativni odvozeni (7)

Vicerozmérna linearni regrese:

¢ proménnd Y se modeluje jako linearni funkce vicero
predikénich proménnych
Y=a+pX +6,X,+...+ X,
¢ maticove vyjadieni
Y=p8X X ... rozSifena matice vstupnich vzoru

Y ... matice vystupu

IB = (ﬁoaﬁlr“aﬂn); ,BO =

* kvadraticka odchylka SSE=(Y - gX) -(Y - B X)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Regresni analyza
alternativni odvozeni (8)

¢ optimaliza¢ni krok (LMS)
o(sSE) al(y - pxY (v - px)) 0

op op

= (X"-x)p=x"-v
¢ vyjadreni regresnich koeficientu

p=("x) x"y)

* Vysoké vypocetni naroky pii feseni slozitych uloh z praxe

—> aproximativni feSeni

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Diskriminac¢ni analyza

~ Klasifikace prikladu do predem zadanych ttid
— hledani zavislosti jedné nominalni veli€iny (urcujici
prislusnost ke tfid¢) na dalSich m numerickych veli¢inach
¢ Predpokladame, ze ke kazde tridé (~ hodnot¢
nominalni veli€iny) ¢,; t=1, ..., T existuje
(diskriminac¢ni) funkce f; ;

ft()_é):mgx fk()_(’:) , k=1,...,T
& X = (xl,xz,...,xm) patfak c,

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Diskriminac¢ni analyza (2)

Linearni diskriminac¢ni analvza:

Ji=qptqx,tqx, ... tq,,x,

Diskriminace do dvou tiid Rl

¢ Misto funkci f; a f, muzeme
hledat funkei1

16)=£()- £6) |
+ Piiklady se klasifikuji podle —Lytamy ™0

znaménka f (x)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 40



Diskriminacni analyza (3)

Optimalni klasifikace ve smyslu minimalni chyby

— diskriminacni funkce = podminén¢ (aposteriorni)
pravdépodobnosti zafazeni pozorovani x do tfidy c,

) ) P(¥|c,) P(c,)
ft(x): P(Ct |x)= Z P()‘c’|ck)P(Ck)

k

— pro dv¢ tridy:
f(®)=£1(E)-f2(¥)=
= P(J_é|C1)°P(Cl)_P(5é|Cz)°P(62)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Diskriminacni analyza (4)

— normalni rozdéleni (kvadratickad diskriminacni funkce):

FE) =X (s ST (@l Al s N
1_ |S2| 1 i A el A T P(C1)
+2ln |S1| 7 Ay S -, S, ;Uz) In P(Cz)

— stejné kovarianCni matice, §;,=8,=9":
(linearni diskriminacéni funkce)

@)= (- ar)s x - Lar - ar)s

_ T
G- )= )

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 42



Diskriminacni analyza (5)

— Jednotkové kovarian¢ni matice, ob¢€ tfidy stejné

pravdépodobne¢
. . . | - 7\ (=~ -
f(@)=(al - al)x - > (@ - il )@ - i)

— pro normalni rozloZeni se hledani diskriminacni funkce
,redukuje“ na odhad stfednich hodnot z/. na zékladé¢
vybérovych pruméru a kovarian¢nich matic §; (z
vybérovych rozptyll)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 43



Diskriminacni analyza (6)

Priklady:

¢ Normalni rozdéleni pravdépodobnosti
P(x|c,) P(c,) sruznymi rozptyly

¢ Normalni rozdé€leni se stejnymi rozpty!
— diskriminace jen podle odhadu
sttednich hodnot

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 44



Shlukova analyza

¢ Lze pozorované vzory rozdélit do skupin (shluku)
vzajemné si blizkych vzora?

— Predpoklad: umime méfit vzdalenost mezi vzory

¢ Kazdy vzor je charakterizovan m numerickymi veli¢inami

¢ Vzdalenost mezi dvéma vzory:

X = (xn:“- 7x1m) a X, = (lea--- ’x2m)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 45



Shlukova analyza (2)

m
Hammingova vzdalenost: d,, (X,,%,)= Z ‘xlj - xzj‘
j=1

(e, —x,, f

M=

Eukleidovské vzdalenost:  d,(X,,%,)= \/

J=1

Cebysevova vzdalenost: d.(%,%,)= mjax‘xl ;X j‘

Minkovskeého metrika (1.-3. jsou jejim specialnim piipadem):

IOG, %)= (v, —x,,
j=1

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti 46




Shlukova analyza (3)

dH(J_éw)_éz): L(l)(flafz)
dE()_élﬂ)_éZ): L(z)(fl,f2)
d.(x,,%,)=1lim L¥ (%, %,)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti

a’H(xl,xz): const .
dE(xl,xz)z const .

dc(xl,xz)z const .
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*

¢

*

Shlukova analyza (4)

Volba miry vzdalenosti zavisi na méfitku veliCin

— veliCiny normovat ( ~ délit prumérem, smérodatnou
odchylkou, rozpétim ( max —min ), ...)

predpokladame stejny rozptyl u vSech veli¢in

Ruzny rozptyl velicin — Mahalanobisova vzdalenost

dMZ()_él?)_éZ): (551 _)_éz)TS_l()_él _552)

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Shlukova analyza (5)

Vzdalenost mezi dvéma shluky U a V':

¢ Metodou nejblizsiho souseda
~ minimum ze vzdalenosti mezi jejich prvky

D(U,V)zn%iln d(x,,%) ; ¥ €U, X, eV

¢ Metodou nejvzdalenéjSiho souseda

~ maximum ze vzdalenosti mezi jejich prvky

DU,V)=max d(X,,X,) ; ¥, €U, %, eV

k,l

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti
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Shlukova analyza (6)

Vzdalenost mezi dvéma shluky U a V (pokracovani):

¢ Metodou primérné vzdalenosti ~ prumér ze vzdalenosti mezi
vzory; ( ny~ pocet vzoru ve shluku U ; nj, ~pocet vzoru ve shluku V)

D(U,V) —Zdek,x, X, €U, X eV

UVklll

¢ Centroidni metodou ~ vzdalenost mezi stfedy shluki; ( i ~

—

stited shluku U; y ~ stfed shluku V)
DU.,v)=d(@,v)
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Shlukova analyza (7)

Centroid ~ stred shluku

¢ Prototyp* reprezentujici dany shluk

¢ Jeden shluk muZe byt reprezentovan i vicero centroidy

=V zavislosti na tvaru shluku a zvolen¢ metrice pro vypocet
vzdalenosti

¢  Shlukovani metodou k-stredu
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Shlukova analyza (8)

Shlukovani metodou A-stredu:
1. Nahodné zvol rozklad do & shluku

2. Ur¢i centroidy pro vSechny shluky v aktualnim rozkladu

3. Prokazdy vzor ¥
1. Ur¢i vzdalenosti d (55 C k) (I1<k <K; ¢, ~ centroid k-t¢ho shluku)
>. Necht d(xl,cl) mm d(xl,ck)

5. Neni-li X soudasti shluku l (k jehoz centroidu Cl ma nejbliz),
pfesuii X do shluku 1

4. Doslo-11 k néjakému presunu, potom jdi na 2, jinak
KONEC
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Shlukova analyza (9)

Shlukovani metodou A-stredu:

¢ Varianty algoritmu:

= Pfi pocate¢nim rozkladu prohlasit prvnich &k vzort za centroidy
(odpadne Krok 2)

= Aktualizace centroidil po kazdém piesunu (v cyklu Kroku 3)

¢ Shluky jsou nasledné reprezentovany svymi centroidy
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Shlukova analyza (10)

Algoritmus hierarchického shlukovani:

~ metodou ,,zdola nahoru‘

¢ Inicializace:

1. Ur¢i vzajemne vzdalenosti mezi vSemi vzory

».  Zarad kazdy vzor do samostatneho shluku
¢ Hlavni cyklus:

1. Dokud je vice nez jeden shluk
1. Najdi dva navzijem nejblizsi shluky a spoj je

2. Spocitej pro tento novy shluk jeho vzdalenost od ostatnich shlukii

I. Mrazovéa: Dobyvani znalosti

54



Shlukova analyza (11)

Algoritmus hierarchického shlukovani (pokracovani):
¢ dendrogram
~ ukazuje (zleva doprava) postupné spojovani shluku

~ optimalni pocet shlukli neni pfedem zndm
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Vektorova kvantizace:
Algoritmus LVQ

Krok 1: Inicializace vSech vahovych vektora w, (0)
Inicializace parametru u€eni u(0) a nastaveni k =0
Krok 2: Otestuj ukonCovaci podminku:
IF FALSE == CONTINUE
I[F TRUE => QUIT
Krok 3: Pro kazdy trénovaci vzor X, proved Kroky 4 a 5
Krok 4: Ur¢i index vahového vektoru (j=gq ) tak, aby

. . N 2
min Hxl. - W .(k )H
j / 2

(pouzy euklidovskou vzdalenost, Vvq (k) je vahovy
vektor s minimalni vzdalenosti
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Vektorova kvantizace:
Algoritmus LVQ (2)

Krok 5: Aktualizuj pfislusny vahovy vektor w, (k) podle:
IF C; =Cy = w,(k+1)=1w,(k)+ wlko) %, -, (k)

W, (k) B /u(k)[_»i —W, (k)

IF C; #C, =w,(k+1)

Krok 6: Nastav k €k + 1
Sniz parametr uceni, napt. podle:

p(k)=p(k-1)/(k+1) (k>0)
Prejdi ke Kroku 2
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Vektorova kvantizace:
Algoritmus LVQ (3)

MATLAB: Funkce pro LVQI1

Function W = 1lvgl (X,CX,m,mu,maxiter)
W = 1lvgl (X,CX,m,mu,maxiter) poc¢ita vahovou matici
pro vektorovou kvantizaci LVQ1
X: je matice vstupu (kazdy sloupec odpovida

vstupnimu vektoru
CX: je radkovy vektor ,skalarnich“ trid
odpovidajicich sloupcovym vektortm z X
m: pocet ruznych trid
mu: pocatecni parametr uceni
maxiter: maximalni pocet iteraci
= size (X, 2);

o0 AC o0 o o° o° o° o° o°

Z
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Vektorova kvantizace:
Algoritmus LVQ (4)

MATLAB: Funkce pro LVQI1 (pokracovani)

% inicializace vahovych vektorud podle prvnich m vektoru
z trénovaci mnozZziny (musi obsahovat vzory ze vSech trid)

o\°

W X(:,1:m);
CW = CX(l:m); % tridy pro vahové vektory
snorm = zeros(l,m);
niter = 1;
while niter <= maxiter
1if niter == 1
for i = m+1:N
for 3 = 1:m
snorm(1l,]) = norm(X(:,1) - W(:,73))"2;
end
[mind, index] = min (snorm);
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Vektorova kvantizace:

Algoritmus LVQ (5)

MATLAB: Funkce pro LVQ1 (pokracovani)

1f CX (1) == CW(index)
W(:,1index) = W(:,1index) +
mu* (X (:,1)
else
W(:,1index) = W(:,1index) -
mu* (X (:,1)
end
end
else
for 1 = 1:N
for J = 1:m
snorm(l,J) = norm(X(:,1)-W(:
end
mind, index] = min (snorm);
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Vektorova kvantizace:
Algoritmus LVQ (6)

MATLAB: Funkce pro LVQI1 (pokracovani)

if CX (1) == CW(index)
W(:,1index) = W(:,1index) + (mu/niter)*
(X(:,1)-W(:,1index))
else
W(:,1index) = W(:,1index) - (mu/niter)*
(X(:,1)-W(:,1index))
end
end
end
niter = niter + 1;
end
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