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Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

Statistické ¥eseni problému rozpoznavani

x=(x1,...,xny) € X : N-rozmé&rné datové vektory
Q ={wi,ws,...,wy} : kone&ny polet t¥id, pravdépodobnosti t¥id: p(w)
P(xjw), weQ: odhadnuté podminéné distribuce
BAYESUV VZOREC: aposteriorni pravd&podobnosti t¥id
P
p(wlx) = (X|;E)X;)7(w)7 P(x) = Z P(xjw)p(w), xe€ X

w€eN
BAYESOVA ROZHODOVACI FUNKCE: minimalizuje pravd&p. chyby

d(x) = wo = arg Tgé{p(wIX)} = arg Tgé{P(XIw)p(w)}

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

POZN. Sou&inové komponenty umoziiuji sekveneni rozhodovani
(postupné dopliiovani prom&nnych) vyb&r informativnich p¥iznaki .
(glob3lng i lok3Ing) Uurtia



Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice

P¥iklad 1: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Problém:

rozpoznavani dvou t¥id obrazci vzniklych na achovnici nahodnymi tahy
véZe (t¥ida wy) resp. jezdce (t¥ida ws)

dimenze vektor(: N = 8 x 8 = 64
pocet ndhodnych tahi: do obsazeni 20 rliznych poli¢ek

64
X:(Xla"'aX64) € {031}647 Xn € {0,1}7 an:207 Q:{wlaw2}
n=1

Vlastnosti problému:

netrividlni statisticky charakter problému, neprazdny prinik t¥id,
neexistuji jednoduché p¥iznaky, moZnost generovani libovolné velkych
trénovacich soubori dat

(oTia)



Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

P¥iklad 1: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Regeni: (Grim et al., 2003)

aproximace podminé&nych distribuci P(x|w) pomoci smési Bernoulliho
rozloZeni s dimenzi N = 64

64
Pxlw)= D" F(m) ][] 081 = 0mn) ™, x,€{0,1}, w€Q
n=1

meM,,

polet komponent smé&si: |M,,| =5; (20; 100;)

identické potate&ni vdhy komponent: f(m) =1/|M,|

velikost trénovaciho souboru: |S,| =2 x 10% (2 x 105 5 x 105;)
potate¢ni hodnoty 0,,, generovdny ndhodné z intervalu (0.1,0.9)

e 6 66 ¢ o

pocet iteraci EM algoritmu omezen podminkou
(L' —L)/L<5x103

(oTia)



Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

P¥iklad 1: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

Parametry smési 6,,, pro tfidu " jezdec”




Statistické rozpoznavani Predikce Stat.Modely Shrnu ti Obecny model Sachovnice Cislice

P¥iklad 1: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici
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Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

P¥iklad 1: Rozpoznavani obrazcii na Sachovnici

PRESNOST ROZPOZNAVANiIi OBRAZCU NA SACHOVNICI

’ | param. | [S,| =2x10* [ |S,[ = 2x10° | |S,| = 5x10° |

IMy,|=5 324 80.19 83.79 83.96
IM,|= 20 1299 74.11 91.40 91.83
|IM,,| =100 6499 54.97 90.36 96.35

@ presnost testovana na nezavislém datovém souboru: |Set| = 5 x 10°

smés 5 komponent je pfili§ jednoducha, pfesnost rozpoznavani se
nezvysi ani po zvétSeni trénovaciho souboru

@ smés 20 komponent dosahuje znanou presnost jiZ pfi
|S.| = 2 x 10°, dal¥i zvétseni trénovaciho souboru nem3 vliv

@ smés 100 komponent vyZaduje velky pocet dat, ale dosahuje
nejpresné&jsi vysledky rozpoznavani

(oTia)



Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

¢islic na binarnim rastru

Y4
|

P¥iklad 2: Rozpoznavan

Problém:

rozpoznavani rukou psanych &islic na bindrnim rastru z databaze
Concordia University, Montreal (smé&rovaci &isla z nedorugenych dopisti)
4000 trénovacich &islic, tj. 400 pro kazdou tfidu w € Q

2000 ¢&islic pro nezavislé testovani, tj. 200 pro kaZdou t¥idu

PY¥edzpracovani dat:

| \

normalizace &islic na velikost rastru 32x32 (tj. dimenze dat N = 1024)
nebyly konstruovany Zadné specialni pfiznaky, databdze byla rozsitena
Ety¥mi nezavislymi posuvy normalizovanych &islic vertikdIné i horizontdlné
(£1,+£2), tj. pro kazdou &islici 5x5 nezavislych pozic

v

popis &islic: x, € {0,1}, x= (x1,x,...,x1004) € X, X ={0,1}10
pocet tFid: |Q| = ].07 Q= {wo,wl,...,wg}

vysledny soubor: 100000 vzorka &islic (|S.,| =5 x 5 x 400 = 10000)

POZN. Potadi poli¢ek rastru ve vektoru x miZe byt zvoleno libovoln&. [OTiAl



Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

Y4

P¥iklad 2: Rozpoznavani ¢islic na bindrnim rastru

Regeni: (Grim et al., 2000a, 2000b, 2002)

spocivd v aproximaci podmin&nych distribuci P(x|w) v plivodnim
1024-dimensionalnim prostoru pomoci strukturni Bernoulliovské smési

rmn
, we

P(x|lw) = F(x[0) >~ f(m) ][] [(Z::>x (11:99::)1x

meM,, neN

F(X|0) = H 06(71(1 - 00n)1ixn7 00n = P{Xn = 1} = Z P,,(1|w)p(w)

neN weN

F(x|0): konstantni distribuce pozadi (6p, =~ " praimé&rnad” &islice)
potateni potet komponent: |M,,| =60 (vihy fO(m)= &)
polet nenulovych parametril ¢,,, = 1: r, = 15000 — 20000
ndhodné potate¢ni hodnoty 6,,, € (0.1,0.9) a ¢y € {0,1}
pocet iteraci EM algoritmu: 20 — 40

(oTia)



model Sachovnice Cislice

P¥iklad 2: Rozpoznavani ¢islic na bindrnim rastru

Grafické zobrazeni parametri strukturnich smési
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Statistické rozpoznavani Obecny model Sachovnice Cislice

¢islic na binarnim rastru

Y4
|

P¥iklad 2: Rozpoznavan

PRESNOST ROZPOZNAVANiI CiSLIC
(8 nezdvislych ¥eeni problému - ndhodné potatecni parametry smési)

] | M| r | r/M [ %(1024) | pFesnost |
Reseni 1 | 400 | 180007 | 450.0 43.9 0.9330
Reseni 2 | 370 | 175000 | 473.0 46.2 0.9325
Reseni 3 | 410 | 200000 | 487.8 47.6 0.9325
ReSeni 4 | 428 | 159997 | 373.8 36.5 0.9315
ReSeni 5 | 381 | 160000 | 419.9 41.0 0.9310
ReSeni 6 | 476 | 240000 | 504.2 49.2 0.9300
ReSeni 7 | 374 | 175000 | 467.9 45.7 0.9295
ReSeni 8 | 420 | 179994 | 428.6 41.8 0.9270

r - celkovy polet parametrii, M - celkovy poget komponent

r=>.ea ZmeM_, 2 nen Pmn
(OTiA]



Predikce Textury Inpainting

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

ternobilé textury: Y = [y;]i_;7_;, yj € {0,...,255} = (rovn& Zedi
pfiklady textur: rozméry 512 x 512 pixeld, tj. | = J = 512

Predpoklad statistické " homogenity":

predpokladdame, Ze texturu lze popsat lokalné& na zakladé statistickych
vlastnosti vnit¥nich pixell xi, ..., xy né&jakého pohyblivého okna

x = (x1,%2,...,Xn) & vnit¥ni pixely pohyblivého okna (N = 400 <+ 900)
S={xM, ... xK} ~ data ziskana posuvem okna v obrazku textury
POZN. Vektory x € S nejsou nezdvislé v disledku p¥ekryvu oken. [OTiA)



Predikce Textury Inpainting

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

Princip modelovani (Grim et al. 2001, Haindl et al., 2004):

@ odhad lokalnich statistickych vlastnosti textury uvnitf posuvného
okna pomoci normalni sou¢inové smési P(x)

@ postupna predikce (syntéza) textury (libovolné velikosti) na zaklad&
podminénych distribuci odvozenych z P(x)

@ nahrazeni vysledku predikce v kazdém kroku " nejpodobnéjsi” &asti
plvodni redlné textury

P(x) = Z f(mF(X|pp, om) = Z f(m) H el Wiy @ |

memM memM neN
D={h,....Ji} CN ~ definovana &ast okna
C={h,...,ix} =N \D ~ nedefinovana &ast okna

Xp = (X_ha cee 7Xj/) € &p, F(xDllJ'm»o'm) = I_IneD fn(Xn‘,U/mmUmn)
Xc = (Xiu ce aXik) € Xc, F(XC“J'maUm) = I_InGC fn(Xn|,u'mnaUmn)

(oTia)



Predikce Textury Inpainting

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

podminéné distribuce:

Pcp(xc,*p)
Pcip(xclxp) = W ZW xp)F(xc|tme, omc)
f(m)F(xD|umD7o'mD)

Win(xp) = Zje/\/l f(_/')F(XD|leDa op)

otekavané hodnoty xc p¥i definované &asti xp:

Xc = Ecip{xc|xp} = /XCPC|D(XC|XD)dXC— Z Win(XD)mc
meM

nahrazeni X¢ " nejpodobné;jsi ¢asti ” puvodni realné textury:
T 2
xc = arg min{[[xc —yc[I}
yc€S

yc ~ Casti plvodni textury ziskané posuvem okna v plvodnim obrdzku

(oTia)
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Predikce

P¥iklad 3: Modelov

dni textura

model textury "ratan”:
plvo

(oTia)

@ velikost obrdzku: 512x512 pixels = |S| = 233000
@ velikost posuvného okna: 30x30 pixell
@ pocet iteraci EM algoritmu: t = 15

@ polet komponent: |[M| = 80
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Predikce Textury

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

model textury " hruba latka”:

velikost posuvného okna: 30x30 pixeld
dimenze smé&si: N = 30x30 = 900, po&et komponent: |[M| = 128
potet vzorkil textury ziskanych pohybem okna: |S| = 232000

mira vzdalenosti komponent smési: gpnax = 0.993
posuv okna pFi syntéze: 13 pixeld

p¥i nahrazovani predikované textury realnou &asti obrazku byly
pouZity &asti plvodni barevné textury




Predikce Textury Inpainting

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

model textury "svétla kiize”:

@ velikost posuvného okna: 20x20 pixell

@ dimenze smési: N = 20x20 = 400, potet komponent: |M| = 50
@ potet vzorkl textury ziskanych posuvem okna: |S| = 242000

@ mira vzdalenosti komponent smési: Gnax = 0.959

@ posuv okna pfi syntéze: 12 pixeli

POZN. Paradoxné&: nejmensi krok p¥i syntéze neni nejlepsi, optimaln{
krok odpovida p¥iblizn& poloving strany okna (!7).

(oTia)



Predikce

Ptiklad 3: Modelovani textur pomoci normalni smési

model textury " koberec”:

dimenze smési: N = 30x30 = 900, pocet komponent: | M| = 90
polet vzorki textury ziskanych posuvem okna: |S| = 232000
pocet iteraci EM algoritmu: t = 20

mira vzdalenosti komponent smési: Gmax = 0.997

posuv okna p¥i syntéze: 18 pixelQ

POZN. P¥i velikosti okna 30x30 pixelii je dob¥e popsana jemnd
struktura, ale selhdva popis hrubé struktury koberce.

(oTia)



Predikce Textury Inpainting

Priklad 3: Modelovani textury pomoci strukturni smési

strukturni model textury " koberec”:

dimenze smési: N = 60x60 = 3600, pocet komponent: | M| = 94

polet vzorki textury ziskanych posuvem okna: |S| = 205000

°

°

@ pocet iteraci EM algoritmu: t = 18

@ mira vzdalenosti komponent smési: Gmax = 0.999
°

posuv okna p¥i syntéze: 24 pixelQ

POZN. Popis hrubé struktury koberce je z¥eteln& lepsi nez p¥i velikosti
okna 30x30 pixeld.

(oTia)



Predikce Textury Inpainting

P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

ptivodni poskozeny obrazek

(oTia)



Predikce Textury Inpainting

P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

opraveny obrazek

1

(oTia)



Predikce Textury Inpainting
P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

pavodni poskozeny obrazek

Certe, inquam, perti
si mihi probabis ea
ter assentiar. Prob
-sis aequitate, quam
oratione perpetua




Predikce Textury Inpainting
P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

opraveny obrazek




Predikce Textury Inpainting
P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

pavodni poskozeny obrazek

Yy




Predikce Textury Inpainting
P¥iklad 4: Predikce chybéjicich ¢asti obrazku

opraveny obrazek




Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

naklady sé&itani lidu: cca 2.5 mld Ké&

dostupnost vysledku séitani lidu je znaéné omezena nutnosti
ochrany anonymity dat

Soutasné metody publikace vysledki

e aggregovana data (lizemng, nap¥. na Urovni s&itacich okrski)
nevyhoda: zcela se znehodnoti informace o subpopulacich

o publikace tabulek (tiskem nebo na pamé&tovych médiich)
nevyhody: aZ do 10 promé&nnych, nutné ovéfovani anonymity dat

o komereni sluzby statistickych Gfadi (pisemny dotaz)
nevyhody: tézkopddny a zdlouhavy postup, poplatky

e anonymizované uZivatelské soubory mikrodat (|S| ~ 10°)
vyhoda: neomezené moznosti formulace otazek
nevyhody: nutné ovéfovani anonymity dat, omezena distribuce,
omezend presnost tdaji (anonymiza&ni procedury, velikost souboru)

(oTia)



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

Interaktivni odvozovani statistickych vlastnosti dat pomoci modelu:
Diskrétni soucinova smés mize byt pfimo pouZita jako baze znalosti
pravd&podobnostniho expertniho systému PES. UmoZiiuje rychlé

odvozovani podminénych histogrami pro libovolné zvolenou subpopulaci
interaktivnim zplisobem p¥i dokonale zabezpedené ochrané dat.

XC:(X,'I,...,X,"()E?C‘C7 CI{il,...,ik}CN
subpopulace: S(xc)={yeS:yc=xc}CS
(Nap¥. dvojici otdzek (|C| =2, N = 25) Ize ur&it cca 10* subpopulaci.)

jednoduchy vypotet podminénych distribuci P, c(xa|xc),n ¢ C:

WmFc(xc|lm
Pn‘C X"|XC Z W XC X,,|m) Wm(XC) = M
meM > j=1 WiFc(xclj)

(oTia)



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

sy 7

Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

PRUMERNA CHYBA REPRODUKCE RELATIVNICH CETNOSTI
(Seitani lidu 1991 - Prazské domacnosti, 23 otazek, |S| = 535000)

Pocet Hodnota | Trvani Abs. chyba | Rel. chyba
komponent | kriteria L | vypo&tu A 5
1| -29,2069 2s 0,00891 54,4 %
5| -22,8797 25 s 0,00274 22,3 %
10 | -20,5518 3m 0,00211 17,9 %
50 | -18,4564 39 m 0,00108 10,8 %
100 | -17,7872 2,5h 0,00083 8.1%
500 | -16,6389 12 h 0,00040 4,2 %
1000 | -16,3837 26 h 0,00035 3.3%
10 000 | -15,8367 72 h 0,00018 1,9 %

e-relevantni subpopulace: |R.| = 87000 (kombinace 3 otdzek, prdh ¢ = 0.003)

1

A=
IRl

S P(A) - P(A), 5= — IP(AI)D—7P<A>\

AER IRl AER . (A) D— TiA



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

ZAVISLOST ROZLOZENi RELATIVNICH CHYB MODELU
NA VELIKOSTI SUBPOPULACE

(Seitanf lidu 1991 - Pra¥ské domécnosti, 23 otazek, |S| = 535000, | M| = 100)

osa x: horni meze pfisludnych intervali velikosti subpopulace

(oTia)



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

. T4 ! PO
Cernobila textura: Y = [)’ij];zljjzla yij =~ urovné Sedi (= x,)

P¥edpoklad: homogenni textura

lokalni statistické zavislosti mezi pixely uvnit¥ zvoleného okna jsou
invariantni vici libovolnému posuvu okna

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

Metoda:

aproximace hustoty pravdé&podobnosti P(x) pomoci normalni smé&si
soutinovych komponent (diagonalni kovaria&ni matice)

PX)= > WnF (Xt 0m) = > Wan [] o0l ttmn: o)

meM meM neN
(Xn - ﬂmn)2}

202 ;

1
fn(Xn‘,umny Umn) = @70 exp{—
mn



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

lspésnd syntéza textury dokazuje, Ze lokalni statisticky model ve tvaru
distribu¢ni smési P(x) popisuje pdvodni texturu dostate&né 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 trovni Sedi.

1 1
Po(x) = H fo(Xnlton, Oon),  Hon = 1S me Ton = 151 ZXS — [

neN x€S xXES

LOG-LIKELIHOOD RATIO: log P()) /~ mira strukturni typi¢nosti

asti textury x (jmenovatel potlaZuje vliv Grovni 3edi)

POZN.: Hodnoty priimé&ru a rozptylu po,, oo, jsou témé&¥ identické pro

vdechna n € N/ = hodnota log % méné zavisi na zménach drovni

Sedi a je vice ovlivnéna odchylkami struktury. [Tia)
UTIA



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mam:

Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Lokalni analyza textury “obklad”:

hodnoty log P(x) resp. log ;;(’;)) jsou zobrazeny jako trovn& Zedi

centrélniho pixelu posuvného okna

ptvodni obrazek L-vérohodnost LR-vérohodnost

Remark: Hodnoty log P(x) jsou velmi citlivé na odchylky trovni 3edi.

N2

Tak nap¥. st&i viditelné sv&tlejsi pixely v textufe “obklad” (levy obrazek)
se projevi jako vyrazné tmavé skvrny o velikosti okna (stfedni obrazek).

(oTia)



Model censu Poruchy textury Mamogramy

Stat.Modely

Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Lokalni analyza textury “ratan”:

hodnoty log P(x) resp. log ,’,:;((’;)) jsou zobrazeny jako trovn& %edi

centrélniho pixelu posuvného okna

ptvodni obrazek L-v&rohodnost LR-vérohodnost

POZN. Hodnoty log g]((’;)) jsou citlivé na strukturni odchylky a méné&

zavisi na urovnich Zedi. Nepravidelnosti ve struktufe "ratanu” (levy
obrazek) jsou proto zieteln&jsi na pravém obrazku, ktery vyuZiva

. « / < P(x)
logaritmus vé&rohodnostniho poméru log o)




Stat.Modely Poruchy textury Ma

Ptiklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “obklad”:

zobrazované vysoké hodnoty — log P(x) (stfedni obrdzek) resp.
—log PPO((’;)) (pravy obrézek) jsou zvyraznény Eervenym zabarvenim

centralniho pixelu posuvného okna

plvodni obrazek L-nevé&rohodnost LR-nevérohodnost

(oTia)
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Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 6: Teoretické aspekty lokdIni analyzy textury

(!) datové vektory x generované posuvem okna se prekryvaji a proto
nejsou nezavislé

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

@ na rozdil od jinych aplikaci (syntéza textury, predikce, rozpoznavéni)
se odhadnutd smés P(x) aplikuje na plivodni datovy soubor S

@ vé&rohodnostni kritérium optimaln& “pfizplsobuje” odhadovanou
smé&s P(x) na vychozi datovy soubor S

o = aplikace smé&si P(x) na pivodni data x € S je dob¥e zdlivodnéna
metodou odhadu

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

@ zhor¥end reprezentativnost souboru S neni pf¥ili§ zavazna protoze
smés P(x) se neaplikuje na data mimo soubor S

(oTia)
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P¥iklad 7: Vyhodnocovani screeningovych mamogramii

Mamograficky screening:

v€asna detekce zhoubného nadoru v ramci mamografického screeningu
predstavuje v soucasnosti 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 nddor potvrdi
jen u 1 az 3 mamogrami z 1000

@ 5 a7 10% podezFelych nalezli se ov&fuje chirurgicky pomoci biopsie
(jednoduché vysetfeni nicméng fyziky i psychicky traumatizujici)

@ vysledkem biopsie je v 60 az 80% p¥ipadli nezhoubny ndlez

@ nasledné provéfovani zhoubnych nalezi ukazuje, Ze vysledky

mamografického screeningu jsou v 10 aZ 20% fale3n& negativni
(tzn. 10 aZz 20% zhoubnych ndlezi ziistane nerozpozndno)

@ celkovy pocet screeningovych mamogrami kazdoro¢né
vyhodnocovanych ve svété se ¥ddové uddvd v milionech riA|




Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

P¥iklad 7: Vyhodnocovani screeningovych mamogramii

Cil vérohodnostni analyzy:

usnadnit diagnostické vyhodnocovani screeningovych mamogrami
zvyraznénim atypickych resp. podezrelych mist

LOKALNi ZOBRAZENI VEROHODNOSTI:
log P(x) ~ mira typi&nosti vnittku okna x

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

LOKALNIi ZOBRAZENi VEROHODNOSTNIHO POMERU:
log P(x)/Po(x) ~ nebylo pouZito

Pozn. Analyza pomoci vérohodnostniho poméru potlaguje vliv drovni
Sedi, které maji v p¥ipadé mamogramu diagnosticky vyznam.

(oTia)
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P¥iklad 7: Vyhodnocovani screeningovych mamogramii

plvodni mamogram vérohodnostni analyza

(oTia)



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 7: Vypocetni aspekty vyhodnocovani mamogramii

@ zdrojova databaze: 2600 tzv. (plnych mammogrami, University of
South Florida
http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html

@ Uplny 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
transformovédna aby byla vyuZita pravo-leva symetrie snimki

o lokalIni analyza vyuZiva ¢tvercové okno o rozmérech 13 x 13 pixell s
ufiznutymi rohy, dimenze vnittku okna x je N = 145 (= 169 — 4 x 6)

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

@ pro odhad parametrii smési je k dispozici velky pocet dat
|S| &2 10° — 10° ziskanych posouvanim okna v mamogramu

@ lokalni statisticky model je odhadovén individualn& z kazdého
Uplného mamogramu, tzn. metoda nevyZzaduje trénovaci data

@ = vysledek vérohodnostni analyzy neni ovlivnén vysokou p¥irozenou
variabilitou mamogrami UTiA



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

P¥iklad 7: Vyhodnocovani screeningovych mamogramii

ovéfeny nalez porovnani analyzy a nalezu

(oTia)



ni Predikce Stat.Modely Shrnuti Model censu Poruchy textury Mamogramy

Priklad 7: Vyhodnocovani screeningovych mamogrami

ovéfeny nalez porovnani analyzy a nalezu

(oTia)
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Priklad 7: Vérohodnostni analyza mikrokalcifikaci

mikrokalcifikace zvyraznéné mikrokalcifikace

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

(oTia)



Stat.Modely Mamogramy

P¥iklad 7: Identifikace "hmot"” pomoci " vrstevnic”

¢ast screeningového mamogramu obsahujici podezfelé “hmoty”

Remark: "Zhmotnéni" mize byt velmi malé, miZe mit nezfetelné
hranice a riizné tvary. Detekce a klasifikace "hmot" se povaZuje za

vvvvvv



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

P¥iklad 7: Identifikace "hmot"” pomoci " vrstevnic”

"vrstevnice” zvyraziujici hranice "hmot" a okraje mamogramu

Remark: Jednotlivé v&rohodnostni hodnoty log P(x) jsou typicky uréeny
jedinou komponentou smési, kterd nejlépe odpovidd dané pozici okna. Na
okraji rliznych oblasti mamogramu dochdzi k zdimé&n& komponent, kterd
je spojena s poklesem vérohodnosti log P(x). Zédm&na komponent je
p¥i¢inou vzniku tmavsich "vrstevnic”’ na hranici rliznych oblasti.

(oTia)



Stat.Modely Model censu Poruchy textury Mamogramy

P¥iklad 7: Identifikace "hmot"” pomoci " vrstevnic”

s m

inverzni (negativni) zobrazeni " vrstevnic”

Remark: Vrstevnice jsou nejzfetelnéji zobrazeny na okraji mamogramu v
mist& spojitého poklesu urovni $edi. Vrstevnice mohou usnadnit
identifikaci €astych kontralaterdlnich (symetricky lokalizovanych) nélezi a
multifokalnich nalezli protoZe oblasti s podobnymi vlastnostmi jsou
pomoci vérohodnostni analyzy snadno visudlné identifikovatelné.

(oTia)



Shrnuti
Celkové shrnuti

Vlastnosti souéinovych distribuénich smési:

o efektivni vypocet parametrii smé&si pomoci EM algoritmu
z velkych datovych soubori v mnohorozm&rném prostoru (!)

@ snadny vypotet marginalnich rozloZeni pravdépodobnosti (!)
@ vhodné pro aproximaci obecnych rozloZeni pravdépodobnosti

@ pti velkém poltu komponent se vlastnosti soucinové smési blizi
neparametrickému jadrovému odhadu

e EM algoritmus automaticky ¥esi problém optimalizace vyhlazent,
ktera je nezbytnd v p¥ipad& neparametrického jadrového odhadu

@ existuje strukturni modifikace soucinové smési, ktera umoziiuje
rozhodovani nezavislé na dimenzi prostoru

@ moznost odhadu parametrii smé&si z netiplnych datovych vektort
o EM algoritmus Ize pouZit na vaZzena data

(moZnost zrychleni vypoctu agregaci dat a jiné aplikace)
@ soudinové smési Ize interpretovat jako neuronovou sit

(az na drovni funk&nich vlastnosti neuronii) ria]




Shrnuti
P¥iklad 2: Rozpoznavani ¢islic na bindrnim rastru

Publikované vysledky presnosti klasifikace

| Autor rok [ presnost |
Lam & Suen (1988) | 0.9310
Legault & Suen (1989) | 0.9390
Krzyzak et al. (1990) | 0.9485
Mai & Suen (1990) | 0.9295
Nadal & Suen (1990) | 0.8605
Suen et al. (1990) | 0.9305
Kim & Lee (1994) | 0.9585
Lee (1995) | 0.9780
Hwang & Bang  (1996) | 0.9785
Cho (1997) | 0.9605

Standardni predzpracovani dat:
normalizace velikosti islic + vypocet specidlnich informativnich p¥iznaki

noon

(nap¥. "Kirsch masks”, " peripheral directional contributivity” apod.)

(oTia)



Shrnuti

Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

Informagni anal>’/za dat (datamining) pomocn’ statistického modelu:

informaé&niho kritéria.

xc = (Xi, .-, X, ) € X, C={i,....,ik} CN
subpopulace: S(xc)={yeS:yc=xc}CS
(Nap¥. dvojici otazek (|C| =2, N = 25) Ize uréit cca 10* subpopulaci.)
e-relevantni subpopulace (v&t3i nez €|S|):

Re={S(xc) CS: Pc(xc)>¢, xc € Xc, CC N}
jednoduchy vypotet podminénych distribuci P, c(x,|xc),n ¢ C:

Wch(Xclm)
n\C X,,|XC W XC x,,|m) Wm(Xc) iy R —
m%/:vl S wiFc(xcl)

(oTia)
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Priklad 5: Interaktivni statisticky model dat ze s¢itdni lidu

PRIKLADY VOLBY INFORMACNIHO KRITERIA:

nejvy3si podminénd pravdépodobnost P, c(xa|xc):
(nap¥. subpopulace s nejvy§§|’ nezam&stnanosti)

Pajc(xalxc) = Z Win(xc)fa(Xnlm), xn € Xn, n¢ C

kritérium minimalni entropie:
(nap¥. moZnost vyhleddni typické vlastnosti)

ch(Xn) = Z _Pn|C(Xn|XC) |Og Pn\C(Xn|xC)
Xn€ X
maximalni mnozZstvi informace mezi dvéma proménnymi:
(korelagni koeficient neni definovan pro nomindlni prom&nné)
GC(Xm Xr) = HxC(Xn) + ch(Xr) - HxC(Xm Xr)

POZN. Problém pt¥esnosti reprodukce relativnich &etnosti v souboru S
pomoci statistického modelu.

(oTia)



Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “latka”:

krajni hodnoty — log P(x) (stfedni obrdzek) resp. — log ;J(’;)) (pravy

obrdzek) jsou zvyrazné&ny &ervenym zabarvenim centralniho pixelu
posuvného okna

plvodni obrazek L-nevé&rohodnost LR-nevérohodnost




Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “kvéty”:

krajni hodnoty — log P(x) (stfedni obrdzek) resp. — log g)((’;)) (pravy

obrdzek) jsou zvyrazné&ny &ervenym zabarvenim centralniho pixelu
posuvného okna

plvodni obrazek L-nevé&rohodnost LR-nevérohodnost

(oTia)



Priklad 6: Vyhleddvani poruch a odchylek v textute

Analyza nepravidelnosti textury “koberec”:

krajni hodnoty — log P(x) (stfedni obrdzek) resp. — log FF,;((’;)) (pravy

obrdzek) jsou zvyrazné&ny &ervenym zabarvenim centralniho pixelu
posuvného okna

plvodni obrazek L-nevé&rohodnost LR-nevérohodnost

(oTia)



Shrnuti
Sekvenéni rozhodovaci schema

statisticky problém rozpoznavani (diskrétni promé&nné):
x=(x1,...,xy) €X, PKxwplw), we

Pxlw)= Y f(m an(x,,|m)

meM,,
postupné dopliiovani ptiznaki x, (napl". v léka¥ské diagnostice):

Problém optimalniho sekvenéniho rozhodovani:

volba nejinformativn&jsi promé&nné x, pro danou podmnoZinu (subvektor)
znamych vstupnich ddaji xp = (xj,, ..., x;) € Xp pomoci kriteria
maximalni podmin&né informace k,(X,, ), n ¢ D

Iy (XH,Q): o (Xn) — Hyp (X0]92), ngD, D={j,.... i} CN
(X |Q Z Z ’Dn\Dw Xn‘xDa )lOg Pn|Dw(Xn|XD7w)
weN Xn€Xp

PnD\w(Xn7xD|w
P"‘D“(X”IXD’w):W > Wan(xp,w)fa(xa|m)
. meM Dii7)



Vybér nejinformativnéj$iho podprostoru

@ vybér nejinformativnéj$i podmnoziny pfiznaki

@ vicestupiiové rozpoznavani (urychleni a zptesnéni klasifikace)

@ rychld lokalizace grafickych objekti v rovin& (&islice, pismena)

vybé&r pfiznaki (proménnych): kritérium maximalni informativnosti:

D = argmax {/(Xp,Q)} = arg max {H(Xp) — H(Ap|Q)}

PD|w XD|w Z fm)Hf Xn|m D:{jlv"'u.jk}CN7 |D|:k

meM,, neD
H(Xp) = Y —Pb(xp)log Pp(xp)
xpEAXp
H(Xp|2) = Z p(w) Z —Ppu(xp|w) log Pp).,(xp|w)
we xpEXp

optimadlni podmnozina D C N: (plné prohleddni, p¥iblizné metody

(oTia)
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