Лекция 7



Задача группирования в распознавании образов


Задача  определения принадлежности определённым классам некоторых объектов состоит в нахождении такого правила, которое позволило бы установить  эту принадлежность. Изначально именно устройство классификации должно решать, какие объекты следует группировать.


Задачи группирования встречаются во многих областях. В медицине  самые разнообразные болезни, вызываемые различными микроорганизмами, часто группируются под общими названиями, например, «простудный катар» или «кишечное расстройство». В психиатрии классификация психических расстройств на «шизофрению», «маниакально-депрессивный психоз» и «психопатию» не настолько отчётлива, как хотелось бы. В биологии  проблема группирования имеет интересную особенность, Объединение видов в семейства и роды обычно осуществляется на основе предположения об общности происхождения. По традиции о линиях эволюции судят по нескольким общим признакам, но в последнее время всё чаще используются численные методы, подобные некоторым  обсуждаемым нами далее. 


В искусственном  интеллекте задача группирования изучалась под названием  «обучение без учителя». Хорошей иллюстрацией  может служить  дешифровка. Допустим, что получено закодированное сообщение, причём каждая буква алфавита может иметь несколько разных кодов. Например, букву «а» можно закодировать, как «б», «в» или «+». Задача кодирования такого рода с помощью ЭВМ решаются на много проще, чем упомянутые выше задачи классификации болезней, хотя с формальной точки зрения они схожи.

Для описания алгоритма группирования необходимо учитывать следующие факторы.
1. Существуют ли критерии оценки результата группирования, или следует проверять  процедуру группирования с точки зрения её разумности? В первом случае метод группирования называют непрямы, поскольку он возникает как побочный эффект попытки минимизации или максимизации некоторой функции оценки; во втором случае  метод называется  прямым.
2. Независимы ли группы, которые должны быть выделены, или они связаны по определённой иерархии.

3. Первоочерёдность процедур установления принадлежности экспериментальных точек определённым  группам или  вычисления параметров функции, по которой по предположению порождаются данные?


Поскольку не представляется возможным охватить всё множество алгоритмов, которые можно отнести к процедурам группирования, ограничимся рассмотрением трёх наиболее используемых методов: первый метод непрямого группирования заключается в минимизации или максимизации некоторой функции, используемой для группирования и оценки его результата;
 второй - неиерархический метод и третий - иерархический прямой метод группирования.


7.1. Статистическое группирование

Эта формулировка задачи группирования очень близка к статистической формулировке задачи распознавания образов. Наблюдения составляют множество  X из  n  экспериментальных точек  с  неизвестной принадлежностью классам. Предполагается, что процесс,  с помощью которого получались наблюдения, был двухэтапным. На первом этапе выбирался один из  k классов, причём  i- й  класс выбирался с вероятностью 
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. С  i- м  классом  связывалась  известная  функция плотности вероятности  
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 с неизвестными параметрами 
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. Например, если функция  
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  является нормальным распределением, то множество параметров 
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  содержит всего два параметра: среднее значение и дисперсию для класса  i. На втором этапе с вероятностью 
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 выбиралась точка x. Задача группирования состоит в выборе значений для множеств 
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, которые соответствуют данным  множества
[image: image9.wmf].
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наилучшим образом.  С вычислительной точки зрения данная задача статистической оценки является достаточно сложной. 
[image: image10.wmf]Здесь мы ограничимся рассмотрением широко используемого примера вычислений, известного как минимизация по критерию 
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квадрат.

Пусть пространство описаний  D  разбито на  r  попарно непересекающихся областей D1,…,Dr. Обозначим через 
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число точек в 
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, попадающих в область
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 Для любых фиксированных значений 
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 и 
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 ожидаемое число наблюдений в  область 
[image: image17.wmf]j

D

 равно




[image: image18.wmf].

,

)

/

(

)

,

(

1

j

i

i

k

i

i

j

D

d

f

p

n

P

E

Î

q

=

q

ò

å

=

x

x

x


Статистика 
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- квадрат, которую предстоит минимизировать, равна 
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(7.1)

Задача решена, если найдены значения  Р и 
[image: image21.wmf]q

, минимизирующие выражение (7.1). В некоторых  задачах надо найти и значение  k. Конкретный способ решения зависит от вида функций плотности вероятности 
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. Если не удаётся получить оценку в замкнутой форме, пробуют каким-то образом различные численные значения параметров. Когда исчерпывающее перечисление параметров также неосуществимо, может оказаться достаточно точной для практических целей процедура графической  оценки, выполняемая с помощью ЭВМ.


7.2 Метод  k средних

Метод k средних  не только служит примером прямого группирования для независимых классов, но также представляет адаптивное группирование,

поскольку, как и в задаче адаптивного распознавания  образов, текущий ответ корректируется по мере накопления новых данных. Как и задаче распознавания образов, экспериментальные точки упорядочены в последовательность 
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 наблюдений  
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 EMBED Equation.3  [image: image25.wmf] в m- мерном пространстве описаний. В простейшем случае предполагается, что классов объектов ровно  k  каждый класс имеет среднюю точку  m
[image: image26.wmf]*

i

.

Алгоритм, оценивающий 
[image: image27.wmf]*

i

m

 по последовательности 
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, выглядит следующим образом:


(1)Вычислить множество начальных оценок 
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дому классу одно из первых  k  точек  в  
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 в  результате  получим






[image: image31.wmf].

,...,

2

,

1

,

0

k

i

i

i

=

=

x

m



(2)Отнести предъявляемую точку  
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 к группе точек j , для  
которой расстояние 
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 минимально. Неопределённости не-
велируются  в пользу группы  с меньшим индексом.

(3)Найти новые оценки средних точек 
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 для каждой группы. 


(3а) Если точка 
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 не была отнесена к группе  j , то 
[image: image36.wmf])

1

(

+

i

j

m

 не меняется.


(3б) Если точка 
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 отнесена к группе  j  , то на основе текущего соста-
ва  группы устанавливается новая оценка средней точки. Пусть 
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число экспериментальных точек в группе в момент, когда предъ-
является  i-я экспериментальная точка. Тогда 
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Математически доказано, что если последовательность 
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 построена из выборок, относящихся  к  k  различным распределениям вероятностей, то k оценок 
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 будут асимптотически сходиться к средним значениям этих распределений.

Центрирующий алгоритм

(1)Выбрать произвольное множество 
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  первоначальных средних 
значений.


(2)Отнести каждую точку из X  к той группе, к средней точке которой 
она ближе, чем к другим средним


(3)Вычислить 
[image: image43.wmf])
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 путём определения средней точки каждой группы.


(4)Повторить шаги 2 и 3 до образования устойчивых скоплений точек.


Как и алгоритм  k  средних,  центрирующий алгоритм чувствителен к начальному выбору средних точек и подходящему выбору k. Не смотря на эти недостатки, метод часто бывает очень полезен. Его можно распространить на случай, когда разрешается использовать в качестве средних точек только определённые их прототипы. В частности, он может  использоваться для решения задач рационального размещения помещений складов или прикрепления клиентов к различным центрам обслуживания. 



7.3. Иерархическое группирование


В алгоритмах иерархического  группирования предполагается, что данные, подлежащие группированию, берутся из единственного класса, который  можно разбить на подклассы и подподклассы. Этот метод можно использовать как в евклидовом, так и в неевклидовом  пространствах, если считать меру расстояния  
[image: image44.wmf])
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 между двумя точками некоторой мерой, определяемой для любых двух точек в X.


Метод иерархического группирования


(1) Определим матрицу  H, элементами которой служат расстояния между парами экспериментальных точек:
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(2) Проведём  группирование 
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 в котором каждая экспериментальная точка относится к классу, содержащему только её саму. Ясно, что расстояние между любыми двумя скоплениями 
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(7.2)


(3)Предположим, что проведено группирование 
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 и определена соответствующая  матрица 
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 с элементами 
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 , как  в (7.2). Пусть 
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 и 
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 - индексы двух ближайших скоплений, т.е. 
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- наименьший элемент матрицы  H. Тогда группирование 
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 объединением элементов  
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 в одну группу 
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(4) Переопределим матрицу 
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, вычёркивая все элементы, относящиеся  к  а  и  б, и добавляя расстояния до новой  группы  
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 и некоторого третьего элемента  с  по правилу максимума
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(7.3)
или правилу минимума
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 (5) Повторяем шаги 3 и 4 до тех пор, пока все начальные экспериментальные точки не объединяться в одну группу.

Классы, формируемые этим алгоритмом, имеют интересные интерпретации. Для данного скопления точек определяется его диаметр как наибольшее расстояние между любыми двумя его точками. Если применять правило максимума (7.3), то на каждом этапе будут формироваться группы наименьшего диаметра. Чтобы понять эффект применения правила минимума (7.4), рассмотрим цепь от точки  x  до точки  y  , т.е. такую последовательность экспериментальных точек 
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. Правило (7.4) минимизирует на каждом этапе длину цепи между любыми двумя точками группы. Таким образом, правило максимума приводит к такой иерархии групп, при которой  минимизируются диаметры, а правило минимума – к такой иерархии, при которой минимизируется расстояние между соседними точками цепи в пределах одной группы.

Приведём пример применения  рассмотренной процедуры  иерархического группирования для решения задачи акустической неразборчивости. Испытуемых просили идентифицировать фонемы в плохих условиях слышимости, Результаты эксперимента представили в виде «матрицы неразборчивости», элементами которой были вероятности того, что распознавалась фонема i , в то время как была произнесена фонема  j .Матрица неразборчивости  рассматривалась как матрица  H.  Были получены следующие группы для одного уровня: глухие взрывные  
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 Таким образом, этот алгоритм произвёл деление на группы, имеющие акустический смысл. Аналогичные разумные результаты получены в ряде приложений теории поведения.
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