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Soutinové smési Bernoulliho smés Soutinova normalni Strukturni model

VLASTNOSTI SOUCINOVYCH SMESI

UCEL: aproximace neznamého rozlozeni pravdépodobnosti

,

distribuénich smési

Vypocetni vlastnosti soucinov

moZnost aproximace multimodalnich rozloZeni pravdépodobnosti (!)
efektivni odhad parametrii sm&si v mnohorozmérném prostoru (!)

snadny vypotet margindlnich rozloZeni pravdépodobnosti (!)

e 6 o o

p¥i velkém po&tu komponent se vlastnosti soucinové smési
bliZi obecnosti neparametrického jadrového odhadu

@ smési jsou jednodussi nez jddrové odhady (mén& komponent)
neni tfeba Fesit problém optimalizace vyhlazeni

@ moznost odhadu parametrii smé&si z netiplnych datovych vektori

@ umoziiuji sekvenéni rozhodovani s postupnym dopliiovanim
nejinformativn&jSich pfiznaki

@ strukturni modifikace souéinové smési umoziiuje "lokalni"” vybér
ptiznakll a rozhodovani v prostorech s velkou dimenzi

(oTiA]



Soutinové smési Bernoulliho smés Soucinova normalni Strukturni model

EM algoritmus - smés Bernoulliho rozloZeni

KOMPONENTY: mnohorozmérna Bernoulliho rozloZeni

binarni data: x = (x,x,...,xy) € X, x, € {0,1}, X ={0,1}"
(nap¥. &islice na bindrnim rastru, vysledky biochemickych testd a pod.)
N

F(x|m) H fo(Xn|m) = H Onn(1 = Op)
n=1
|S| Z Iog[z Wi F(%|0m) S={xW . .. xKy
xeS m=1
iteraéni rovnice:
F
g(m|x) = Mm (x|0m) , xe$§, m=1,2,....M
> j—1 FU)F(x(6;)
W, Z (m|x), 0;,, = qu m|x)
S Pres a(mlx) %
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Soutinové smési Bernoulliho smés Soutinova normalni  Strukturni model

EM algoritmus - soucinova normalni smés

KOMPONENTY: normalni hustoty s diagonalni kovarianéni matici:

Fixip,. o H opd G pm)®) o
N’m m \/70mn P 2CTI2‘rm ’

|5|ZlogP |Z|og{z F(xltt )

xeS
iteraéni rovnice: xS, m=1,2,....M
WmF(X‘/J’mvo'm)
q(mlx) = =~ s Wi Zq(mlx
Z_j—l f(J)F(XWja O'j) |S‘ xES

M/ = xpq(m|x), n=12....N
" ZXESq Z ’ |

(G;nn)2 = ZX q m|x - (:umn)

ZXGS q(m xeS
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Soutinové smési Bernoulliho smés  Soutinova normalni  Strukturni model

Strukturni modely smési (Grim et al. 1986, 1999, 2002)

binarni strukturni parametry: ¢, = (¢m1, ..., dmn) € {0, 1}V

m) = H f,,(xn\m)¢"’”fn(x,,|0)1_¢"’”, (obvykle: £,(x,|0) = Pn(xn))
neN

¢mn =0 = misto f,(x,|m) se v sou&inu dosadi fixni distribuce 7,(x,|0)

P(x)= > FxImwn= Y F(x0)G(X|m,,,)wm
meM meM
fn(Xn‘m) Drmn
G(x|m, ¢,,) = ,  F(x|0) = fa(xn|0)
g[fn<xn|o>] il

motivace: "distribuce pozadi ” F(x|0) se vykrati v Bayesové vzorci:

wlx) = P(x|w)p(w) _ ZmGM (x|m d)m)Wm x -
2P = P(x) a 2jem G(xls #;)f () mez/\; GlxIm, &m)w

POZN. = Lokalni vybér p¥iznaki bez redukce dimenze. oTiA



Soutinové smési Bernoulliho smés  Soutinova normalni  Strukturni model

Strukturni modifikace EM algoritmu - normalni smés

2
normalni hustoty:  £,(Xa|tmn, Omn) = \/2710"1" exp{ — %}

Tl e ()]

X, (o)
xES meM neN n|U0n7 On)

iteratni rovnice: (me M,ne N,x€ S)

_ G(X|m7¢m)Wm m
g(mlx) = diem G(xUs #,))f()’ ] xezsq( )

mn S anq m\x Umn S ZX q ITI|X :u‘mn)27
m| | m| | £

strukturni optimalizace: qﬁ/m,, = 1 pro r nejvyssich hodnot 7;,7,,

,y;(m) — Wmn (an - MOnl)Z:_ (O-mn)2 —1-2log O’,,nn
2 (o0n) Oon



Soutinové smési Bernoulliho smés  Soutinova normalni  Strukturni model

Strukturni modifikace EM algoritmu - diskrétni smés

fa(xalm), x, € X,, n € N = diskrétni rozloZeni pravdépodobnosti
|S| Zlog[ Z (x|0)G (x\m,¢m)wm}, F(x|0) = H fn(xn|0)
xES meM neN

iteratni rovnice: (me M,ne N,x€ S)

L Glm. by "
almix) ZJEMG(xu,@)f(j)’ o= 157 2 9(m)

xXES
f(Em) = =———== > 3(& xm)a(mlx)
s q(m|x) 2
strukturni optimalizace: gb' =1 pro r nejvysSich hodnot fy,'m
q m|x [ (x,,|m } Z ( Xn|m)
Z =w,, (xa|m) Iogi
2 fbnl0) ]~ " 2 fa(xn[0)

POZN. Ur&enf qblmn je vyhodné&jsi pomoci prahu pro 7;,7,,. (TTiA



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

Statistické ¥eseni problému rozpoznavani

x=(x1,...,xn) € X : N-rozm&rné datové vektory
Q ={wi,ws,...,wy} : kone¥ny polet t¥id s pravdépodobnostmi p(w)
P(x|w), weQ: odhadnuté podmin&né distribuce

BAYESUV VZOREC: aposteriorni pravdépodobnosti t¥id

plut) = UG P = B Pllple), xe ¥
weN

BAYESOVA ROZHODOVACI FUNKCE: minimalizuje pravdép. chyby
d(x) = wo = arg max{p(w[x)} = arg max{ P(x|w)p(w)}
we we

RESENI: odhad nezndmych distribuci P(x|w) na z4klad& trénovacich
datovych souborii S, = {x(M), ... x(K)} w e Q

POZN. Soutinové komponenty umoZiiuji sekven&ni rozpozndvani (postupné
dopliiovani proménnych) a vyb&r informativnich p¥iznaki (globaln& i lokdln&)

(oTiA]



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

¢islic na binarnim rastru

Y4
|

P¥iklad 1: Rozpoznavan

PROBLEM: rozpoznavani rukou psanych ¢&islic

Databdze NIST SD19 obsahuje celkem cca 400 000 &islic na binarnim rastru,
tj asi 40 000 pro kaZdou t¥idu; skldda se ze 7 srovnatelnych &asti napsanych
ufedniky z US Bureau of Census s vyjimkou 4. &3sti, kterou napsali
stfedoskolaci z Bethesdy (hor3i kvalita)

DATA

liché datové vektory trénovaci (3 |S.| = 201485 &islic)
sudé datové vektory testovaci (> |S]| = 201479 é&islic)

normalizace &islic na velikost rastru 32x32 (tj. dimenze N = 1024)

rozsi¥eni: dopln&ny t¥i rotace kazdé &islice (-10,-5,+5 stupiil

= asi 80 000 trénovacich resp. testovacich &islic pro kazdé w € Q2

pOpiS Cislic: x, € {O, 1}, X = (X17X27 - 7X1024) S X, X = {0, 1}1024
ocet tfid: |Q| =10, Q= {wp,w1,...,w —
P 2] {wo, w1 o} I—M



priklady ¢&islic NIST SD19 normalizovanych na velikost rastru 32x32

OO0 IOOELOOLD Do 7000
AT V4L AVl AL {7 1\_\ (A
R

A e 743997

z_;s’ 5 (5: s 56 VS CHLG

7 -

r&’ 58 A&

7 7 9 49

“pramérné &islice” (marginalni pravdépodobnosti trénovacich dat)

O/ EEHEIL7ES
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Rozpoznavéni islice Sachovnice Dokumenty

Priklad 1: Ukazka permutace poli¢ek rastru

Ptiklady permutovanych ¢&islic a ptislusnych priméri

POZN. Ptesnost rozpoznavani permutovanych ¢&islic je identicka. oTiA



Rozpoznavéni Cislice Sachovnice Dokumenty

Y4

P¥iklad 1: Rozpoznavani ¢islic na bindrnim rastru

RESENI: (Grim J., Hora J., 2010)

aproximace podminénych distribuci P(x|w) v pivodnim 1024-rozm&rném
prostoru pomoci strukturni Bernoulliovské smési

— ¢mn
5% 170mn 1—x,
P(x|w) = F(x|0) Zme[<eo) <1_90) ] , weq

memM neN

F(x|0) = ] 05m(1 — 60n) ™, 6on = P{x, =1}
neN

I

F(x]0): konstantni distribuce pozadi (8¢ ~ " priim&rna"” &islice)
celkovy potet komponent: > |M,| = 1571

pocet nenulovych parametri: Zm,n Omn = 1462373, tj. asi 90%
ndhodné poate&ni hodnoty: 6, € (0.1,0.9)

® 6 o o o

ukon&eni vypo&tu prahem relativniho p¥irisku kriteria:
(L —L)/L < 0.0001) [TTiA)



Rozpoznédvani Modely Li ura Cislice Sachovnice Dokumenty

7 v/

Prlklad 1: Rozpoznavani &islic na bindrnim rastru

parametry komponent 6,,, jako Grovné Sedi v uspofradani rastru

(bild politka oznatuji " nepouZité” proménné uréené parametrem @, = 0)

(%)

/

(oTiA]



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 1: Rozpoznavani ¢islic na bindrnim rastru

fadky: Cetnost jednotlivych rozhodnuti pro &islice z dané tfidy
posledni sloupec: procento chybné& klasifikovanych &islic z dané t¥idy
posledni Fadek: Cetnost &islic chybn& zatazenych do dané tfidy

CLASS 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | chybns
testovaci: 20182 | 22352 | 20038 | 20556 | 19577 | 18303 | 19969 | 20947 | 19790 | 19767 neg.:
0 19950 8 43 19 39 32 36 0 38 17 11%
1 2 | 22162 30 4 35 7 18 56 32 6 0.9%
2 32 37 | 190742 43 30 9 8 29 90 16 15%
3 20 17 62 | 20021 4 137 2 28 210 55 2.6%
4 11 6 19 1 | 190170 1 31 51 30 247 2.1%
5 25 11 9 154 4 | 17925 39 6 96 34 2.1%
6 63 10 17 6 23 140 | 19652 1 54 3 1.6%
7 7 12 73 10 73 4 0 | 20497 22 249 2.1%
8 22 25 53 97 30 100 11 11 | 19369 72 21%
9 15 13 25 62 114 22 3 146 93 | 10274 2.5%
l chybné poz.: H 197 ‘ 139 ‘ 537 ‘ 396 ‘ 352 ‘ 462 ‘ 148 ‘ 328 ‘ 665 ‘ 699 ‘ 1.84% ‘

Celkova chyba v procentech: 1.84%

(oTiA]



Rozpoznavéni Cislice Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 1: Optimalni sekvenéni rozhodovanf{

volba proménné x, podle maximalni podminéné informace I, (X, Q)

(oTiA]



Rozpoznavani Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 2: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

PROBLEM: SloZitost modelu (pocet komponent) a " overfitting

rozpoznavani dvou t¥id obrazch vzniklych na $achovnici ndhodnymi tahy
véZe (t¥ida wy) resp. jezdce (t¥ida wy)

rozméry $achovnice: 16 x 16 politek = dimenze vektorid: N = 256
pocet ndahodnych tah(: do obsazeni 10 rlznych politek

256
x=(x1,...,%s5) € {0,1}%°, x, €{0,1}, Y x,=10, Q= {ws,wp}
n=1

Vlastnosti problému:

@ netrivialni statisticky charakter problému

@ neprazdny prinik t¥id
@ neexistuji jednoduché priznaky
o

moZnost generovani libovolné velkych trénovacich souborl dat

\uTiA]



Soutinové smési  Rozpoznavani ydely Literatura Cislice Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 2: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Nahodné generované obrazce
pro t¥idu " v&z” (horni &ast) resp. " jezdec” (dolni &ast)




Soutinové smési Rozpoznavani Modely Literatura Cislice Sachovnice Dokumenty

Priklad 2: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Marginalni pravdépodobnosti pro t¥idu " véz” (vlevo) resp.
" jezdec” (vpravo) zobrazené na $achovnici pomoci trovni Sedi




Rozpoznavéni Cislice  Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 2: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Re¥eni: (Grim J., Hora J. 2010)

aproximace podminénych distribuci P(x|w;), P(x|w2) pomoci smési
Bernoulliho rozloZen{ s dimenzi N = 256

256

P(x|w) = Z WmH9 (1= 0m) ™™, x,€{0,1}, w€Q

meM,, n=1

potet komponent smési: M| =1,2,5,10,20,50, 100,200, 500
identické potatedni vdhy komponent: wy,, = 1/| M|

velikost trénovaciho souboru: |S,,| = 1000, 10000, 100000
potate¢ni hodnoty 6,,, generovany ndhodné z intervalu (0.1,0.9)

® 6 o o o

potet iteraci EM algoritmu omezen podminkou (L — L)/L < 0.0001

(oTiA]



Rozpoznédvani Modely Li ) Cislice Sachovnice Dokumenty

Prlklad 2: Rozpoznavani obrazci na $achovnici

Odhady parametri smési 0,,, pro tfidu " jezdec” (50 komponent)
zobrazené v Sachovnicovém usporadani pomoci trovni Sedi

i

(oTiA]



Rozpoznavani Modely ) Cislice Sachovnice Dokumenty

Prlklad 2: Rozpoznavani obrazci na $achovnici

11

Odhady parametrii smési 6,,, pro t¥idu "v&z” (50 komponent)
zobrazené v Sachovnicovém usporadani pomoci trovni Sedi




Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

P¥iklad 2: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

ROZPOZNAVANI OBRAZCU NA SACHOVNICI (chyba v %)

| 1Mol | 1000 | 200 000 || 10 000 | 200 000 || 100 000 | 200 000 ||

1 34.70 41.56 39.59 40.38 39.90 40.02

2 13.10 15.83 16.54 16.65 16.42 16.48

5 1.65 7.72 6.60 7.00 6.49 6.60
10 0.95 9.21 5.40 5.90 4.04 4.34
20 0.15 8.76 3.91 4.90 2.73 2.89
50 0.00 9.35 2.01 4.54 1.37 1.90
100 0.00 11.02 1.22 5.57 0.84 1.68
200 0.00 15.40 0.69 8.35 0.45 1.92
500 0.00 17.77 0.20 14.66 0.14 3.76

trénovaci soubor (tuéné&): |S¥"| = 1000, 10 000, 100 000
nezavisly testovaci soubor: |SFf| = 200 000

POZN. slozitost modelu x velikost trénovaciho souboru + “overfitting”
(pro dany trénovaci soubor existuje optimalni sloZitost sm&si) @



Rozpoznavani Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Klasifikace textovych dokumentii (Grim et al. 2008)

PROBLEM: automatické t¥idéni dokumentii do pfedem danych t¥id

textovy dokument:

d=(w,...,w;,) ~ seznam termini z n&jakého slovniku V
slovnik termina: V = {t;,...,ty} & mnoZina informativnich termind

(odvozend z trénovacich dokumentd odstran&nim spojek, koncovek a
vzicnych slov, typicky N ~ 10%)

dokument jako “pytel slov”
(zapis pomoci Eetnosti slovnikovych termini)

x =x(d) = (x1,...,xny) € X &~ vektor celych &isel
X, /2 Cetnost terminu t, €V  |x|= Z,I:I:l X, ~ délka dokumentu x

POZN.: Zapis dokumentu pomoci “pytle slov” ignoruje po¥adi slov.

(oTiA]



Rozpoznavéni Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Klasifikace textovych dokumentd

pravdépodobnostni popis:
C={c,...,c;} ~ mnoZina t¥id dokument
P(x|c)p(c), ¢ € C ~ podmin&né distribuce dokumentti

p(c), c € C = apriorni pravdépodobnosti t¥id

“naivni”’ Bayesuv klasifikator:

P(x|c)p(c)
BCONE P(x) = > p(c)P(x|c)

ceC

plclx) =

ptedpoklada podminénou nezdvislost proménnych:

P(XlC): H ﬁ1(Xn|C)7 ceC, N:{laaN}
neN

POZN.: Naivni Bayesiv klasifikdtor ignoruje statistické zavislosti

N T

nepfinesly podstatné zlep3eni. @



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Klasifikace textovych dokumentd

IDEA: aproximace distribuci P(x|c) pomoci Poissonovskych smési:

PIc)= 3 wnF(xAm) = 3w [T ool Amn)

meMc meM. neN
F(x|Am) =~ soutinové Poissonovské distribuce

pravdépodobnost x, vyskytii terminu t, €V v dokumentu o délce |x|:
(Amn)
fa(Xn|Amn) = Te ;o (X = ZX"
Amn ~ stredni Cetnost terminu t, v dokumentu s delkou x|
dokumenty mohou mit riiznou délku: = X\, = 0,,/x|
Omn ~ pravdépodobnost vyskytu terminu t, v dokumentu

OmnlX|)" _p 1«
S" FXO0m)Win = [ folalfmlx) = ] %e ol

meM, neN neN

POZN. Smé&s poissonovskych distribuci ma M(N + 1) parametrd.
(~ velké &islo pfi vysokém po&tu slovnikovych termind N.) @



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Klasifikace textovych dokumentd

“strukturni” mnohorozmérné poissonovské smési:

P(x|c) = Z F(x|600)G(x|0m, dp)Wm, c€C
meM.

F(x|0p) =~ distribuce “pozad" spole&na pro viechny tfidy dokumenti

OonlX])" _p 1
F(x|6o) = H fo(Xn|Oon|X|) = H %e Bon|x|

neN neN
G(x|0m, ¢,,) ~ komponenty, @ € 10,1} = strukturni parametry
£ (XnOrmn|X[) ] * O\ (600t ]
G(X|0ma¢m): |: = e( on—0mn) ||
nle_,{f f;1(Xn|00n|x|) nle_.{f Oon

distribuce “pozadi”’ F(x|0)) se krati v Bayesové vzorci:

P(€) > mem, C(X|0m, @) Win
ECGC p(c) Zje/\/tc G(x|0;, d)j)f(.j).

plelx) =
(OTiA)



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Vysledky klasifikace dokumentd REUTERS

textové dokumenty REUTERS:

8941 dokumenti v 33 rizné velkych t¥idach
10105 slovnikovych terminii (bez spojek, koncovek a vzdcnych slov)

6431 trénovacich dokumentt, 2510 testovacich dokumenti
(~ "APTE split” bez malych a vicendsobn& ¥azenych dokumenti)

’ Experiment &. H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘
Polet komponent: 33 33 35 35 43
Pocet parametri: 333465 | 208366 | 285220 | 327184 | 201417
Potet parametrii [v %]: || 100.0 62.5 80.6 92,5 46.4
Pocet chyb: 155 156 162 152 147
Chybng [v %]: 6.17 6.21 6.45 6.07 5.86

POZN. Nejlepsi vysledek klasifikace (experiment 5) je jen nepatrné lepsi
nez chyba “naivniho” Bayesova klasifikdtoru (experiment 1). @



Rozpoznavani Cislice Sachovnice Dokumenty

Priklad 3: Vysledky klasifikace dokumentii NEWSGROUPS

textové dokumenty “20 NEWSGROUPS”:

19956 dokumenti v 20 riznych srovnatelné velkych t¥idach
31826 slovnikovych termini (bez spojek, koncovek a vzacnych slov)

13314 trénovacich dokumenti, 6632 testovacich dokumenti
(=~ ndhodny rozklad bez vicendsobn& zafazenych dokument)

’ Experiment No. H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘
Pocet komponent: 20 40 40 80
Pocet parametri: 636520 | 1204262 | 1102073 | 1024782
Potet parametrii [v %]: || 100.0 94.6 86.6 40.2
Polet chyb: 1406 1379 1370 1412
Chybng [v %]: 21.20 20.79 20.66 21.29

POZN. Vysledky klasifikace se lisi jen v desitkach dokumentd, “naivni”
Bayesiiv klasifikitor (experiment 1) je jen nepatrn& horsi.

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

ternobilé textury: Y = [y;]i_;7_;, yj€{0,...,255} ~ drovné 3edi
priklady textur: rozméry 512 x 512 pixeld, tj. /| = J =512

PFedpoklad statistické "homogenity”:

predpokladame, Ze texturu lze popsat lokalné na zakladg statistickych
vlastnosti vnit¥nich pixeld xi, ..., xy n&akého pohyblivého okna

x = (x1,%2,...,Xy) A vnit¥ni pixely pohyblivého okna (N = 10?)

%

S={x . . x(Ky data ziskana posuvem okna v obrazku textury

POZN. Vektory x € S nejsou nezavislé v disledku prekryvu oken. oTiA



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

Princip modelovani (Grim et al. 2003, 2004, 2005, 2006):

@ odhad lokalnich statistickych vlastnosti textury uvnit¥ posuvného okna
pomoci normalni sou&inové smési P(x)

@ postupna predikce (syntéza) textury (libovolné velikosti) na zakladé
podminé&nych distribuci odvozenych z P(x)

@ = unikatni moznost vizudlniho posouzeni kvality odhadnuté smési

P(X) = Z WmF(x“l’m’o'm) = Z Wm H fn(Xn|an70mn)

meM meM neN

D={ji,....ji} CN ~ definovang &ast okna
C={h,...,ix} =N \D =~ nedefinovand &ast okna

marginalni distribuce:

Xp = (le, e 7Xj/) € &p, F(XD“"m»Um) = Mpep fn(Xn‘l‘mmUmn)
Xc = (Xi17 cee aXik) € XCv F(XC|/J’m70'm) - I_lnGC fn(Xn|;Ufmmen)

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpa Census

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

podminéné distribuce:

Pcp(xc,xp)
Pcip(xclxp) = —5 X’ =Y Wa(xp)F(X|tme: Ome)
D D meM

F
Won(xp) = mF (X0|Kmp: TmD) A~  témé&F binarni

ZJEM f(j)F(xD|NjDa UjD)

PREDIKCE: otekavana hodnota x. pfi definované &asti xp:

xc = Ecip{xclxp} = /XCPC\D(XC|XD)dXC = Z Win(XD)me = Bmyc
meM

Bm,c ~ "vyhlazené” dlaZdice neobsahujici vysoké frekvence

z

= nahrazeni X¢ " nejpodobnéjsi ¢asti " ptivodni redlné textury:
* = argmin —x|?
Hm = arg min{lpn, —x|%}

= “stochastické vzorkovani”

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

model textura "ratan”: predikce pomoci pramért p,,

ptvodni textura praméry komp. p,, predikce
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o velikost obrazku: 512x512 pixels = |S| = 233000

@ velikost posuvného okna: 30x30 pixell, dimenze N=900
@ pocet komponent: |[M| = 80

@ pocet iteraci EM algoritmu: t = 15

POZN. Pramé&ry p,, pro jednotlivé komponenty jsou zobrazeny v
usporadani pixeld okna.

(oTiA]
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Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

textura "svétla kiize”: predikce pomoci "dlazdic” p},

o velikost posuvného okna: 20x20 pixeld, |S| = 242000 vzorkd
o dimenze smé&si: N = 20x20 = 400, potet komponent: |[M| = 50
@ mira vzdalenosti komponent smési: §,a.x = 0.959

@ posuv okna pFi syntéze: 12 pixell

POZN. Paradoxn&: nejmensi krok p¥i syntéze neni nejlepsi, optimalni krok
odpovida p¥iblizné poloviné strany okna.
(=~ odhad smési je spolehliv&jsi na podprostoru ?). UTia



Modely Textury

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

textura " hrubd latka”: predikce pomoci barevnych "dlazdic” p},

velikost posuvného okna: 30x30 pixeld

potet vzorkid textury ziskanych pohybem okna: |S| = 232000
dimenze smési: N = 30x30 = 900, potet komponent: |M| = 128
mira vzdalenosti komponent smési: Gmax = 0.993

posuv okna pfi syntéze: 13 pixeld

p¥i nahrazovani predikované textury redlnou &asti obrazku byly pouZity
¢asti pivodni barevné textury

(oTia)



Modely ady textui amogramy Forenzni Inp:

P¥iklad 4: Modelovani textur pomoci normalni smési

textura " koberec”: stochastické vzorkovani pomoci " dlazdic”

dimenze smési: N = 30x30 = 900, potet komponent: |M]| = 90

polet vzorki textury ziskanych posuvem okna: |S| = 232000

°

°

@ pocet iteraci EM algoritmu: t = 20

@ mira vzdalenosti komponent smési: g2 = 0.997
°

posuv okna pfi syntéze: 18 pixeli

POZN. P¥i velikosti okna 30x30 pixelii je dob¥e popsana jemnd struktura, ale
selhava popis &tvercového vzoru koberce. E



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Ptiklad 4: Modelovani textury pomoci strukturni smési

strukturni model textury " koberec”s vysokou dimenzi

dimenze smési: N = 60x60 = 3600, polet komponent: | M| = 94
polet vzorki textury ziskanych posuvem okna: |S| = 205000

°
°
@ mira vzdalenosti komponent smési: Gmax = 0.999
@ posuv okna p¥i syntéze: 24 pixell

°

bilda mista dlaZdic se p¥i syntéze nahrazuji " pozadim”

POZN. Popis &tvercového vzoru koberce je zfetelné lepsi nez pfi velikosti
okna 30x30 pixel. E



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpa

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

ternobila textura: Y = [y,-j]lejjz1 . Yij = drovn& Sedi (=~ x,)

Ptredpoklad: homogenni textura

lokdIn{ statistické zavislosti mezi pixely uvnitf zvoleného okna jsou invariantni
vidi libovolnému posuvu okna

pixely okna v libovolném pevném poradi: x = (xi,x2,...,xy) € RN

Metoda: (Grim et al. 2005)

aproximace hustoty pravdépodobnosti P(x) pomoci normalni smési
soucinovych komponent (diagonalni kovarianéni matice)

PX)= > WnF (x|t om) = Y Won [[ (50l ttmn, oron)

meM meM neN
(Xn - ,umn)z}

2
20 [o7iA)

1
fn(Xn‘,Ufmm Umn) - \/2?70_ exp{_
mn



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpa

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

IDEA:

Uspésna syntéza textury dokazuje, Ze lokdlni statisticky model ve tvaru
distribugni smé&si P(x) popisuje plvodni texturu dostate€n& presn&
= lze jej vyuZit pro analyzu vychoziho obrazku textury

LOG-LIKELIHOOD: log P(x) ~ mira typi&nosti (obvyklosti) x
POZN.: Hodnota log P(x) je citlivd vzhledem k odchylkdm drovni 3edi.

1 1
PO(X) = H fn(Xn‘,uOnva-On)v Hon = |?| g Xn, Ugn = E E Xs = ,LL(2)n
neN xES x€S

LOG-LIKELIHOOD RATIO: log Ff;((xx)) ~ "strukturni” typi¢nost okna x

(jmenovatel potlatuje vliv trovni edi)

POZN.: Hodnoty primé&ru a rozptylu pgn, 0o, jsou témé&¥ identické pro

viechna n € N = hodnota log Fz(();))

je vice ovlivnéna odchylkami struktury. @

méné& zdavisi na zménach trovni Sedi a



Modely xtury  Vady textury Ma

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Lokalni analyza textury “obklad”:

hodnoty log P(x) resp. log P(( )) jsou zobrazeny jako urovné Sedi centralniho

pixelu posuvného okna

puvodni obrazek L-vérohodnost LR-vérohodnost

POZN. Hodnoty log P(x) jsou velmi citlivé na odchylky trovni 3edi. Tak
nap¥. st&Zi viditelné sv&tlejsi pixely v textufe “obklad” (levy obrazek) se
projevi jako vyrazné tmavé skvrny o velikosti okna (stfedni obrazek). [T



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Lokalni analyza textury “ratan”:

hodnoty log P(x) resp. log ,fo((’;)) jsou zobrazeny jako Grovn& edi centrdlniho

pixelu posuvného okna

puvodni obrazek L-v&rohodnost LR-vérohodnost

POZN. Hodnoty log(P(x)/Po(x)) jsou citlivé na strukturni odchylky a mén&
z4visi na drovnich Sedi. Nepravidelnosti ve struktufe "ratanu" (levy obrdzek)

jsou proto zfeteln&jsi na pravém obrazku, ktery vyuZiva logaritmus
vérohodnostniho pomé&ru log(P(x)/Po(x)). UTiA



Modely

Textury Vady textury Ma For

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “obklad”:

puvodni obrazek L-nev&rohodnost LR-nev&rohodnost

tervené zabarveni: =~ neobvyklad (atypickd) mista (poruchy) v textufe

o stfedni obrdzek: = nizké hodnoty v&rohodnosti: log P(x)
@ pravy obrazek: =~ nizké hodnoty vérohodnostniho poméru: log P((X))

(oTiA]
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o stfedni obrdzek: = nizké hodnoty v&rohodnosti: log P(x)

~ nizké hodnoty vérohodnostniho poméru: log

v obrazek:

@ pravy o



Modely Vady textury

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “latka”:

puvodni obrazek

cervené zabarveni:
@ stfedni obrazek:

@ pravy obrdzek:

L-nev&rohodnost LR-nev&rohodnost

~ neobvykld (atypickd) mista (poruchy) v textute

~ nizké hodnoty vérohodnosti: log P(x)

=~ nizké hodnoty vérohodnostniho poméru: log PPO(();))

(oTia)



Modely extury Vady textury Mal orenzni  Inpaintir

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “kvéty”:

puvodni obrazek L-nev&rohodnost LR-nev&rohodnost

tervené zabarveni: =~ neobvyklad (atypickd) mista (poruchy) v textute

o stfedni obrdzek: = nizké hodnoty v&rohodnosti: log P(x)

@ pravy obrdzek: =~ nizké hodnoty vérohodnostniho poméru: log g)((’;))

(oTia)



Modely

Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpa

Priklad 5: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “koberec”:

puvodni obrazek L-nev&rohodnost LR-nev&rohodnost

tervené zabarveni: =~ neobvyklad (atypickd) mista (poruchy) v textute

o stfedni obrdzek: = nizké hodnoty v&rohodnosti: log P(x)

@ pravy obrdzek: =~ nizké hodnoty vérohodnostniho poméru: log Pl

Po(x)

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 5: Statisticky model a lokdlIni analyza textury

o (!) datové vektory x generované posuvem okna se p¥ekryvaji a proto
nejsou nezavislé

@ = je porusen zakladni predpoklad pouZiti metody maximalné
vérohodného odhadu

@ datovy soubor S odpovida pouze “trajektorii” v prostoru X vzniklé
posuvem okna (= neni reprezentativni)

o na rozdil od jinych aplikaci (rozpoznavani,syntéza textury,
predikce) se odhadnuta smés P(x) aplikuje na pavodni datovy
soubor S, nehrozi "overfitting”

@ vérohodnostni kritérium optimalné “p¥izpisobuje” odhadovanou smés
P(x) na vychozi datovy soubor S

@ = aplikace smé&si P(x) na pivodni data x € S je v souladu s pouZitou
metodou odhadu parametri smési

@ = hodnota log P(x) je vhodnou mirou "typi¢nosti” vektorl x € S

@ zhorSena reprezentativnost souboru S neni p¥ili§ zdvazna protoZze smés
P(x) se neaplikuje na data mimo soubor S
—— )
(OTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

Mamograficky screening:

v€asnd detekce zhoubného nadoru v ramci mamografického screeningu
predstavuje v souasnosti jedinou moZnost snizovani vysoké umrtnosti

Statistické (idaje z mamografického screeningu:

@ asi 8 az 10% Zen je b&hem Zivota ohroZeno rakovinou prsu

@ v ramci mamografického screeningu se zhoubny nador potvrdi
jen u 1 az 3 mamogrami z 1000

o 5 a7 10% podezfelych ndlezl se ovéFuje chirurgicky pomoci biopsie
(jednoduché vyzetfeni nicméné fyziky i psychicky traumatizujici)

o vysledkem biopsie je v 60 aZ 80% p¥ipadl nezhoubny nélez

@ nasledné provérovani zhoubnych nalezi ukazuje, Ze vysledky
mamografického screeningu jsou v 10 aZ 20% fale$n& negativni
(tzn. 10 az 20% zhoubnych nalezid zlistane nerozpoznéno)

@ celkovy pocet screeningovych mamogrami kaZdoroéné vyhodnocovanych
ve sv&té se faddové uddva v milionech E




Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

Cil vérohodnostni analyzy: (Grim et al. 2009)

usnadnit diagnostické vyhodnocovani screeningovych mamogramd
zvyraznénim atypickych resp. podezielych mist

METODA: lokdlni smésovy model  P(x) = Z,I:’:l Wi F(X| 1y, O m)

LOKALNIi ZOBRAZENi VEROHODNOSTI:
log P(x) = mira typi¢nosti vnitfku okna x

Idea: nizké hodnoty log P(x) zobrazované jako tmavé pixely by mé&ly
odpovidat " neobvyklym" resp. " podezfelym"” mistim mamogramu

LOKALNi ZOBRAZENI VEROHODNOSTNIHO POMERU:
log P(x)/Po(x) = nebylo pouzito

Pozn. Analyza pomoci vérohodnostniho pomé&ru potlacuje vliv tdrovni Sedi,
které maji v pfipadé mamogramu diagnosticky vyznam.
(oA



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

plvodni mamogram vérohodnostni analyza

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: Vypocetni aspekty vyhodnocovani mamogramii

@ zdrojova databdze: 2600 tzv. Gplnych mammogrami
University of South Florida:
http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html

@ lplny mamogram zahrnuje 4 snimky: dva medio-lateralni pohledy a dva
cranio-caudalni pohledy a je vyhodnocovan jako celek

@ prava ¢ast mamogramu je pted vyhodnocenim zrcadlové transformovéana
aby byla vyuZita pravo-leva symetrie snimkd

o lokalni analyza vyuziva &tvercové okno o rozmérech 13 x 13 pixeld s
ufiznutymi rohy, dimenze vnittku okna x je N = 145 (= 169 — 4 x 6)

@ polet komponent odhadované smési je M = 36, parametry jsou
inicializovdny nahodné

@ pro odhad parametr(i smési je k dispozici velky pocet dat
|S| & 10° — 10° ziskanych posouvanim okna v mamogramu

@ lokalni statisticky model je odhadovan individudlné z kazdého (plného
mamogramu, tzn. metoda nevyZaduje trénovaci data

@ = vysledek vé&rohodnostni analyzy neni ovlivn&n vysokou pfirozenou
variabilitou mamogrami oTiA



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

ovéfeny nalez porovnani analyzy a nalezu

(oTiA]



Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Prlklad 6: Véro odnostm analyza mikrokalcifikaci

mikrokalcifikace zvyraznéné mikrokalcifikace

Remark: KaZd3 pozice okna obsahujici isolovany svétly pixel implikuje
snizenou hodnotu log P(x). = Svétly pixel se zobrazi jako tmavai skvrna o
velikosti okna.

(oTiA]



Modely Mamogramy

Ptiklad 6: Identifikace " hmot” pomoci " vrstevnic”

¢ast screeningového mamogramu obsahujici podezfelé “hmoty”

Remark: " Zhmotnéni’ mizZe byt velmi malé, mize mit nezfetelné hranice a
razné tvary. Detekce a klasifikace "hmot”se povaZuje za obtizng&jsi nez
detekce mikrokalcifikaci.

(oTia)
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Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Ptiklad 6: Identifikace " hmot” pomoci " vrstevnic”

"vrstevnice” zvyraziiujici hranice "hmot"a okraje mamogramu

Remark: Jednotlivé vérohodnostni hodnoty log P(x) jsou typicky uréeny
jedinou komponentou smési, kterd nejlépe odpovida dané pozici okna. Na
okraji rGznych oblasti mamogramu dochdzi k zdmé&n& komponent, kterd je
spojena s poklesem vérohodnosti log P(x). Zdmé&na komponent je pFicinou
vzniku tmavsich "vrstevnic’ na hranici rliznych oblasti.

(oTiA]



Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Sou
Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

ovéfeny nalez vérohodnostni analyza

(oTiA]



Soutinové smési Rozpoznavani Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: segmentdIné rozloZend mikrokalcifikace

normalni smésovy model strukturni smésovy model

B Y

(oTiA]



Soutinové smési Rozpoznavani Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: maligni "hmota”s ovalnymi okraji

norméalni smésovy model strukturni smésovy model

(oTiA]



Soutinové smési Rozpoznavani Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 6: maligni "hmota”s asymetrickou hustotou

norméalni smésovy model strukturni smésovy model

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni |

Priklad 6: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

SHRNUTI:

@ princip: zvyraznéni mozného patologického ndlezu jako atypické lokality
na zakladé lokalniho statistického modelu

vyhoda: vérohodnostni obraz ma jednoznaénou statistickou interpretaci
nevyhoda: statisticky model nevyuZiva odborné |ékaFské znalosti
“micro-calcifikace” se jevi jako tmavé skvrny ve tvaru posuvného okna
“hmoty (masses)" se zvyraziiuji pomoci obrysovych kontur

Uplny mamogram zvyraziiuje diagnosticky vyznamné asymetrie

© 6 6 o o o

vypocet vérohodnostniho obrazu pomoci statistického modelu
nevyZaduje trénovaci data z jinych mamogramd

@ nezavislost v&rohodnostniho obrazu na nezavislych trénovacich datech je
dllezita vzhledem k velké variabilité mamogramii

@ statisticky model je invariantni vi&i linearni transformaci trovni Sedi

(oTiA]



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat (Grim et al. 2010)

Specificky problém forenzni analyzy:
zjistovani stop manipulace obrizki nezndmého pivodu (naslepo) J

priklady dostupnych metod:

detekce zkopirovanych &asti obrazku

@ identifikace nekonzistentniho osvétleni

o detekce periodicit zplsobenych pfevzorkovanim
o detekce artefakti JPG kédovani
o

detekce lokalnich odchylek statistickych vlastnosti

vlastnosti dostupnych metod:

o kazdd metoda identifikuje pouze ur&ity typ manipulace

@ vysledky forenzni analyzy obvykle nejsou jednozna&né

@ presnost detekce klesa pti ztratovém kdédovani obrazku




Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpa

P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

METODA SMESOVEHO MODELU:
detekce podezrelych lokalit podle odlisnych statistickych vlastnosti

IDEA:

n&které atypické vlastnosti obrazku (spektrum, textura) mohou byt
identifikovany lokaln& na zakladé statistickych vlastnosti pixeld uvnit¥
zvoleného klouzavého okna

digitalizovany barevny obrazek: Z = [z,-J-]l'.:le:1

z; = (zj1, zj2, zj3) € (0,255)° = tfi spektrdlni hodnoty pro kaZdy pixel
x =2 spektralni slozky vnit¥nich pixeld okna v daném fixnim usporadani

x = (x1,%,...,xn) € (0,255)N

princip metody:

@ odhad mnohorozmé&rné hustoty pravd&podobnosti P(x)

o identifikace netypickych &3sti obrazku podle nizké v&rohodnosti
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

STATISTICKY MODEL: normalni smés soutinovych komponent

Z W F Xlumao'm = H Xn|an70mn)

m=1 n=1

(Xn - Nmn)2
fn XnllmnsOmn) = —F=_—— €X { = 7}
(Xnlp ) ﬂ27r)amn P 207

ODHAD MODELU: pomoci EM algoritmu

Invariance statistického modelu:

Veérohodnostni transformace obrazku je invariantni vici libovolné linearni
transformaci spektralnich sloZek plvodniho obrazku.

POZN. Pramé&ry komponent u,, se v EM algoritmu potitaji jako vazené
priméry vzorkid x € S a proto jsou typicky "vyhlazené” bez jemnych detaild.
VloZend &ast obrazku s potlacenym vysokofrekvenénim spektrem (nap¥. v
diisledku interpolace) se z tohoto dlivodu jevi jako pravdépodobngjsi. @
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

log P(x) =~ mira typi¢nosti obsahu okna x
log P(x) = zobrazuje se pomoci vhodné zvolené stupnice urovni 3edi

INTERPRETACE: tmavé pixely odpovidajici nizkym hodnotdm log P(x)
mohou indikovat “netypické’ nebo “podeztelé” €&asti obrazku

Mechanizmus detekce podezielych &asti obrazku:

@ malé oblasti s atypickymi spektralnimi vlastnostmi nebo s atypickou
texturou se jevi jako malo pravdépodobné

@ rozostfené (zaSumnéné) &asti obrazku maji vyssi pravdépodobnost (1)
v disledku chybgjicich vysokofrekven&nich detaild

zobrazovany interval drovni Sedi: log P(x) € (uo — 2 * 0g; 1o + 2 * 0g)

POZN. V mnohorozmé&rnych prostorech se hodnoty P(x) pro dvé& okna
posunutd o jeden pixel mohou liSit o nékolik ¥adl; logaritmické hodnoty
vérohodnosti log P(x) jsou proto vhodn&jsi mirou typi€nosti obsahu okna.

(oTiA]
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

PARAMETRY NUMERICKYCH EXPERIMENTU:

]

®© 6 6 o o o

Etvercové okno 5x5 pixeldl s odFiznutymi rohy (21 vnit¥nich pixeld)
(zvétsovanim okna dochézi k vyhlazovani detailil )

21 vnit¥nich pixel( okna ve tfech spektralnich slozkach implikuje dimenzi
vektoru x: N=63

hustota P(x) popisuje statistické vlastnosti 63 sloZek vektoru x
trénovaci mnoZina dat S vznikd posouvanim okna v mezich obrazku
vychozi obrizek generuje trénovaci soubory o velikosti |S| ~ 10°
pocet komponent byl volen pFiblizné v rozsahu M ~ 20 — 80
nahodn3 inicializace komponent s rovnomé&rnymi vahami

ukon&eni vypottu prahem relativniho p¥iriistku kriteria AL ~ 103
coz odpovida cca 10 - 20 iteracim

trvani vypo&tu: cca ~ 15 - 30 minut (b&zny PC)

(oTiA]
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

Plvodni obrazek s vloZenou ovdlnou &asti v levém hornim rohu
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

oy S ¢ R P T
. «,.', 5. -t

o

Ovalnd &ast v levém hornim rohu je zfeteln& svétlejsi v disledku odlisnych
lokdlnich vlastnosti textury [OTia)
UTiA



Modely Forenzni

P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

Pavodni obrazek slozeny ze dvou &3sti pomoci softwaru " Autostitch”.
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

Mirné rozosttena leva ¢ast obrazku je po transformaci svétlejsi. [OTiA
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

- ” I T o
Plivodni obrdzek slozeny ze t¥ &asti pomoci softwaru " Autostitch”. |UTIA
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

e . - e N/ T ®
Spatné zaostfend stfedni &ast obrazku je po transformaci svétlejsi. UTiA
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P¥iklad 7: Forenzni analyza obrazovych dat

Shrnuti:

Vlastnosti vérohodnostniho obrazku:

@ priméry komponent p,, pocitané v EM algoritmu jako vaZené soucty
vzorki jsou "vyhlazené”

@ vérohodnostn{ transformace obrazku je invariantni viéi linedrni
transformaci spektralnich sloZek

@ i malé rozdily v ostrosti, frekvenénim spektru obrazku nebo v textute
mohou byt viditelné po vérohodnostni transformaci

Identifikace podezielych &asti obrazku:

o forenzni analyza pomoci lokdlniho statistického modelu je "slepd” metoda
@ je pouzitelnd k obrazkiim nezndmého pivodu bez apriorni informace
@ vérohodnostni analyza nepfedpoklada konkrétni typ manipulace obrazku

@ vysledek forenzni analyzy je rozumné& odolny viéi ztratovému kédovani

(oTiA]
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku

Princip metody:  (Grim et al. 2008)

@ odhad lokalniho statistického modelu obrazku pomoci normalni
soucinové smési P(x)

@ postupna predikce chybéjicich &asti obrazku na zdkladé podminénych
distribuci odvozenych z P(x)

dopln&k chybgjici &asti okna: x¢ = (xi,,.--, %), C={i,...,ik} CN
podminéna distribuce pro chybéjici pixel x,:
Pajc(xnlxc) = Z Wi (xc) fa(Xn|temns mn); n ¢ C
meM
Win Fc(Xc|Bmes Tmc)

Win(xc) =
Sy wiFe(xclpie, ojc)

= pfFiblizné bindrni

PREDIKCE ocekavané hodnoty x, p¥i definované ¢asti xc:

Xn—En|C{Xn‘XC} /Xn n|C (Xn|xc)dx, = Z Win(Xc)phmn = Hmon

meM UT'.A



Modely Textury Vady textury Mamogramy Forenzni Inpainting Census

Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku

POPIS NUMERICKYCH EXPERIMENTU:

®© 6 o6 o

(]

obrazky o velikosti 1280 x 960 pixeli
posouvanim okna v mezich obrdzku vznika soubor |S| = 106 vektor(
pouzité Etvercové okno 7x7 pixeld s odfiznutymi rohy obsahuje 37 pixell

37 vnitfnich pixell okna ve tfech spektralnich slozkach implikuje dimenzi
vektoru x: N=111

pocet komponent byl volen pFiblizné v rozsahu M ~ 20 — 80

@ nahodn3 inicializace parametri komponent s rovhomérnymi vahami

ukon&eni vypottu prahem relativniho p¥iriistku kriteria AL ~ 103
coz odpovida cca 10 - 20 iteracim

trvani vypo&tu modelu: cca ~ 15 - 30 minut (b&ny PC)
postupna predikce chybéjicich &asti obrazku v nékolika iteracich

(oTiA]
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku
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Priklad 5: Predikce chybégjicich &asti obrazku
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku

pavodni poskozeny obrazek

Certe, inquam, perti
si mihi probabis ea
ter assentiar. Prob
-sis aequitate, quam
oratione perpetua
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku

pavodni poskozeny obrazek
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Priklad 8: Predikce chybégjicich &asti obrazku

opraveny obrazek
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Priklad 9: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

Prvni séitani lidu v ¢eskych zemich: 1869

Vyvoj poctu obyvatel v Eeskych ich za lednich tisic let

10 674 386

e 10 230 060
Rudolf L. 10078 637 9807697 __g, °
9372214 o= \. 710302215
8896133 [N

VySehradsky kodex

AW - o
£ 4
b 1
[ 0%.
#1500,000 2050 000

o~
1 000 000 1235 000

! Nérodniho
Sl divadia

kolemroku  kolemroku  kolemroku kolem roku & TS UV BT Y ey U YRl W T S W AT b €
1000 1200 1400 1600 1800 (prvni séitani) 1900 1910 1930 1950 1970 1991 2001

Pozet obyvatel na kilometr Etvereéni
13 16 32 26 61 89 119 128 135 113 124 31 131

Mf DNES, 17.7.2002

Posledni s¢itani lidu domii a bytii v Ceské republice 1.3.2

@ dotaznik osob: 25 otazek, bytovy dotaznik: 17 otdzek
@ podet obyvatel: 10 230 060
o naklady: 2.4 miliardy K&

PFisti stitani lidu v Ceské republice: 26.3.2011 (Zakon & 296/2009 Sb.)  [UTIA
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Priklad 9: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

OCHRANA OSOBNICH UDAJU:
Povinnost vyplnit séitaci dotaznik: zakon €. 296/2009 Sb., §7

= Povinnost ochrany osobnich udaja: zidkon €. 101/2000 Sb.

8§ 13: Spravce dat a zpracovatel jsou povinni pfijmout takova opat¥eni, aby nemohlo
dojit k neopravnénému nebo nahodilému p¥istupu k osobnim ddajim

§ 4: Osobnim tdajem se rozumi jakykoliv tdaj tykajici se uréeného nebo ur&itelného
subjektu. Subjekt se povaZuje za uréeny nebo ur&itelny, jestlize lze na zakladé
jednoho ¢&i vice osobnich ddaji pfimo &i nep¥imo zjistit jeho identitu.

PROBLEM: dotazniky Ize identifikovat kombinaci obecné& znamych udaji

Disledky:

@ = €SU nesmi volngé poskytovat data ze sé&itani lidu

@ = velmi omezena dostupnost vysledki séitani lidu

(oTiA]
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Priklad 9: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

Soucasné metody publikace vysledki s¢itani lidu:

o aggregovana data (lzemné&, napf. na trovni stitacich okrskii)
vyhoda: presné soulty pro malé tzemni celky
nevyhoda: zcela se znehodnoti informace o subpopulacich

o komeréni sluzby statistickych d¥adi (pisemny dotaz)
vyhoda: presnd odpovéd na jednoznainé formulovany dotaz
nevyhody: zdlouhavy postup, pop¥. poplatky

o publikace tabulek (tiskem nebo na pamé&tovych médiich)
vyhoda: ptesné vysledky censu pro vybrané kombinace promé&nnych
nevyhody: omezeny pocet tabulek pro tisk, nutnd anonymizace

o interaktivni portal (vysledek poZadované analyzy se provadi na
vzdédleném serveru na chranénych datech)
vyhoda: presna odpovéd na jednoznainé& formulovany dotaz
nevyhody: drahy provoz, nutnd anonymizace

e nahodné& vybrané podsoubory mikrodat ( =~ 10° dotaznikii)

vyhoda: neomezené moznosti formulace otdzek
nevyhody: omezena distribuce, nutna anonymizace
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Priklad 9: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

PRINCIP: odvozovani informaci ze statistického modelu
(Grim et al. 1992, 1995, 2001, 2004, 2009, 2010)

statisticky model datového souboru S:

M M N
X) =Y wnF(x|m) = Z H (xn|m)

podminéné distribuce P, c(xyxc),n ¢ C pro dané xc = (x;,...,x;):
WmFc(xc|m)

Paic(xalxc) = D Wan(xc)falalm),  Win(xc) = e
meM Zj:l w;Fc(xcl)

Interaktivni statisticky model

o dokonale zabezpetena ochrana dat (vhodné pro databaze pacientii)

@ distribuce modelu bez omezeni (internet, CD)
@ moznost vypottu modelu z neliplnych dat (databaze pacienti)

@ nevyhoda: informace odvozené z modelu jsou zatizeny chybou
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Priklad 9: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

Postup vypottu modelu: (Grim et al. 2010)
@ vypocet parametru distribuéni smési z neidplnych dat
o odhad chybéjicich udaji na zakladé modelu
@ vypocet parametru z doplnénych dat

Relativni a absolutni chyba modelu pro M=15000 komponent
(porovnani Eetnosti pro 26 mil. kombinaci nejvy3e pé&ti hodnot)

Kriterium pfesnosti Chyba
Primérna absolutni chyba &etnosti: 348
Primérna relativni chyba modelu v %: 4.17

= sloupce histogramii se v priméru zobrazuji s presnosti 4.17%

interaktivni model a publikace: http://ro.utia.cas.cz/dem.html| [OTia)
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Srovnani vékového sloZeni t¥i riiznych subpopulaci

1018k

iax i
019k 20291t -39tet 0-s9 et neme wavie

.ﬁﬁiiiaﬁgg

POZN. MozZnost analyzy subpopulaci je omezena pouze p¥esnosti modelu. |j
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EM algoritmus pro Bernoulliovskou smés

zakladni schema EM algoritmu v C++: smés Bernoulliho rozlozeni

//  Odhad parametru smesi Bernoulliho rozlozeni pomoci EM algoritmu
//int NN; // dimenze binarniho vektoru (DNN=NN+1)
//int MM; // pocet komponent smesi (DMM=MM+1)
//short X[DNN] ; // binarni datovy vektor
//double  P[DMM] [DNN],SP[DMM] [DNN];// parametry smesi (theta) a scitaci promenne
//double  W[DMM] ,SW[DMM] ; // vahy komponent a prislusne scitaci promenne
//double  FX[DMM]; // hodnoty kemponent pro dany vektor X[DNN]
//double  FXM,SWM,Q, SUM, SWM; // pomocne promenne
//int N,M, IT, ITERMAX ; // pemocne promenne
for(IT=1; IT<=ITERMAX; IT++)
/7
{ for(M=1; M<=MM; M++) {SW[M]=0.0; for(N=1; N<=NN; N++) SP[M][N]=0.0;}
Q=0.0;
for (J=1;J<=J7 ; J++) // cyklus pres vsechny datove vektory X
{ READ(X); SUM=0.0; // nacteni X ze vstupniho souboru
for (M=1; M<=MM; M++)
{ EXMWIM];
for (N=1;

N<=NN; N++) if (X[N]==1) FXM*=P[M] [N]; else FXM=(1-P[M] [N1);
FX [M]=FXM; SUM+=FXM;
} // end of M-loop
Q=Q+log (SUM) ;
for ((M=1l; M<=MM; M++)
{ G=FX[M]/SUM; SW[M]+=G; for(N=1; N<=NN; N++) if (X[N]==1) SP[M] [N]+=G;
} // end of M-loop
} // end of J-loop

Q=0/33;
for (M=1; M<=MM; M++) 1/ vype novych
{ SWM=SW[M]; W[M]=SWM/JJ; for((N=1; N<=NN; N++) P[M] [N]=SP[M] [N]/SWM;
} // end of M-loop
print (IT,Q) ;
} // end of IT-loop

1/

printf ("\nKonec EM algoritmu\n\n");

POZN. Vypo&et vhodny pouze pro malou dimenzi NN.
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EM algoritmus pro soucinovou normalni smés

EM algoritmus v C++: sou&inova normalni smés s velkou dimenzi

// Odhad parametru normalni soucinove smesi pomoci EM algoritmu
/

//int IT,N,M; long K; double F,G,FXM,SWM,SUM, FMAX,QO0;
//short  XIDNN];
//double  FX[DMM],W(DMM], SW[DMM] ;
//double  C[DMM] [DNN], A[DMM] [DNN];
//double  SC[DMM] [DNN], SA[DMM] [DNN] ;
for (IT=1; IT<=ITMAX; IT++)
/
{0=0.0
for (M=1; M<=MM; M++)
{

// globalni promenne:
// datovy vektor (DNN=NN+1)

// komponenty, vahy a odhady vah komponent
// vektory prumeru a rozptylu (DMM=MM+1)
// nove odhady vektory prumeru a rozptylu

// logaritmicke parametry a nulovani stradacu
F=1og (W[M] +RMIN) -NN2LN2PT ;
N<=NN; N++) {F-=log(ALM] [N]) ; SCIM] [N]=RMIN; SADM][N]=RMIN;}
// kvuli deleni pri vypoctu exponentu

} // end of M-lccp
£or (I=1;I<=K;I++)
{ READ(X); FMAX=-RMAX;
£or(M=1; M<=MM; Mi+) // vypocet logaritmu komponent
{ FXM=W[M]; for(N=1; N<=NN; N++) (F=(X[N]-C[u]([N])/A[M][N]; FXar
FXM/=2.0f;  FX[MI=FXM; if (FXM>FMAX)
} // end of M-loop
SUM=0.0;
for (M=1; M<=MM; M++) // odlogaritmovani komponent a vypocet P(X)
{ FXM=FX[M]-FMAX; if (FXMOMINLOG) (FXM=exp(FXM); SUM+=FXM;} else FXM=0.0;
FX[M]=FxM;
} // end of M-loop
Q=0+10g (SUM) +FMAX ;
for (M=1; M<=MM; M++)
{ G=FX[M]/SUM; SW[M]+=
for (N=1; N<=NN; N++) {
) // end of M-loop
} // end of K-loop

// cyklus pres vsechny datove vektory X

// vypocet hodnoty verohodnostni funkce

[N]; SC[M][N]+=G*F; SA[M][N]+=G*F*F;}

NS M)

{ SWMESWIMI;  WIM]=SWM/K;
for(N=1; N<=NN; N++)
{ F=sSC[M] [N]/swM; C[M] [N]=F; A[M] [N]=sqrt(SA[M][N]/SWM-F*F) ;
} // end of N-loop

} // end of M-loop

printf("\nIT=32d Q=315.71f \n",IT,Q);

// vypocet novych parametru komponent

} // end of IT-loop




Priklad 3: Klasifikace textovych dokumentd

vérohodnostni funkce:

L= ﬁ S logl 30 G(xl0m dp)winl,  Se = xa, %}

XES, meM.
EM algoritmus:
G(X|0m,¢)m)w'7"
qlm|X) = -
(PP = 5 ene. G165, )P0

~(m 1 x|\m 1
Xr(1 ) = @ Z x,,q(m\x), |X|( ) = m Z |x|q(m\x)

meMc neN, xeS8.

xES, xESc
X =2
Wm = 767 Q(m|x)7 an = ﬁ
5 22 X[
’ 1, Ym€r, ’ I
mn — ’ ’ vk ) 'mn = Xn log /™ + |x [% n 0
¢ { 07 Ymn ¢ rn 7 & 00n | ‘ ( 0 mn)

I': oznaluje mnoZinu r nejvysSich hodnot 'y,,n,,
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