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Kompresja danych

Zbiér danych do zakodowania
X ={Xx1,X2, ..., Xn}-
Zbiér symboli kodowych

C:{Cl,CQ,...,C,,}.

Zbiér prawdopodobienstw

P={f,f,...,f}.
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Przyktad
I I ———

Przyktad

ABCDBCDCDD

x={AB,C,D}  P=1{01,02,0.3,0.4}
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Przyktad

Przyktad

ABCDBCDCDD

x={AB,C,D}  P=1{0.1,0.2,0.3,0.4}

mA-111  /(A)=3
mB-000 /(B)=3
BC-1 I(C) =1
mD-0 (D) =1
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Przyktad

Przyktad

ABCDBCDCDD

x={A,B,C,D}  P=1{0.1,02,0.3,0.4}
A-111  I(A)=3
2 B-000 /(B)=3 1110
2 = AD - 77 - CCCD
c-1 I(C) =1

BD-0 (D) =1
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Przyktad

Przyktad

ABCDBCDCDD

x={AB,C,D}  P=1{0.1,0.2,0.3,0.4}

oA - 111, I(A) = 4 111,0-1,1,1,0
B - 000, I(B) =4 AD - CCCD
BC-1, I(C)=2
mD-0, I(D) =2
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Jednoznacznie dekodowalny kod
I ——

Oczekiwana dtugos¢ kodu to:
E(X)=>_fi-I(x).
i=1

Nieréwnosé¢ Krafta-McMillana: warunkiem koniecznym, ktéry musi
spetnia¢ kod, aby byt jednoznacznie dekodowalny

n
jg::Q-h(Xﬂ < 1.
i=1
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Jednoznacznie dekodowalny kod
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Oczekiwana dtugo$¢ kodu to:
E(X)=>_fi-I(x).
i=1

Nieréwnosé¢ Krafta-McMillana: warunkiem koniecznym, ktéry musi
spetniac kod, aby byt jednoznacznie dekodowalny

n
S 27hb) <1
i=1

Przyktad

(N23+23 4271427 1=2>1
(IN2*+2%422422=2<1
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Cel
N I ——

Naszym celem jest minimalizowanie

L(hy -y hn) == pil;

z warunkiem
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Cel
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Naszym celem jest minimalizowanie

L(hy -y hn) == pil;

z warunkiem

Optymalne dtugosci kodéw zadane s3

li = —log, f;.
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Cel

Naszym celem jest minimalizowanie

Lllv"'7 ZP:/

z warunkiem

Optymalne dtugosci kodéw zadane s3
li = —log, fi.

Zatem minimum jest osiggniete dla kodéw o dtugosci zadanej
przez entropie

h(X) : Zfl _Zf — log, f;)



Kodowanie Huffmana
T I ——

Przyktad

ABCDBCDCDDEF-...

S={A,B,C,D,F}
P = {0.3,0.3,0.2,0.15,0.05}
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Kodowanie Huffmana

Przyktad

A -00
ABCDBCDCDDF... B - 01
S={AB,C,D,F} BC-10

D -110

P ={0.3,0.3,0.2,0.15,0.05}
F-111
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Kodowanie Huffmana

I
Przyktad
A-00
ABCDBCDCDDEF... 5 _ o1
.S = {/qqu,(:,[),f:} l! (:._ 10
P ={0.3,0.3,0.2,0.15,0.05} D - 110
F-111
Przyktad
E(X)=22

h(X) = 1.47863
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Entropia krzyzowa (cross—entropy)

Zatézmy teraz, ze chcemy zakodowac zmienng losowa Y (ktéra
przyjmuje takie same wartosci jak zmienna X, czyli x,..., Xx,, ale
zgodnie z innym rozktadem gestosci g;) kodem zdefiniowanym dla
zmienne losowej X (o rozktadzie f;). Wtedy entropia krzyzowa
(cross—entropy) h*(Y||X) opisujaca oczekiwang dtugos$¢ kodu
dana jest przez

Y”X Zg’ — log, i)
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Entropia krzyzowa (cross—entropy)

Zatézmy teraz, ze chcemy zakodowac zmienng losowa Y (ktéra
przyjmuje takie same wartosci jak zmienna X, czyli x,..., Xx,, ale
zgodnie z innym rozktadem gestosci g;) kodem zdefiniowanym dla
zmienne losowej X (o rozktadzie f;). Wtedy entropia krzyzowa
(cross—entropy) h*(Y||X) opisujaca oczekiwang dtugos$¢ kodu
dana jest przez

Y”X Zg’ — log, i)

Entropia krzyzowa jest minimalizowana, gdy X=Y/, wtedy
uzyskujemy po prostu entropie. Zatem entropie krzyzowa mozemy
traktowac jako sposéb poréwnywania modeli, im blizej nam do
entropii tym lepszym przyblizeniem Y jest zmienna losowa X.
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Entropia krzyzowa
I I ———

h(Y[IX) : Zg: — log, f;).

Przyktad

x={A,B,C,D}  P={0.1,0.2,0.3,0.4}
G = {0.25,0.25,0.25,0.25} L = {0.7,0.1,0.1,0.1}
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h(X) = h*(Y|[Xp) = 1.8464
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Entropia rézniczkowa (differential entropy)
N

Entropia rézniczkowa (differential entropy) zadana jest wzorem

H(X) i= [ () (~ logs F(x)

gdzie f oznacza rozktad prawdopodobiestwa zmiennej losowej X.
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Entropia krzyzowa

Jesli chcemy kodowaé zmienng Y (ktéra opisana jest ciggtym
rozktadem g) kodem optymalnym dla zmiennej X (opisanej
ciggtym rozktadem f) to entropia krzyzowa

HA(Y1X) = [ &) (~Inf()dy.
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Entropia krzyzowa

Jesli chcemy kodowaé zmienng Y (ktéra opisana jest ciggtym
rozktadem g) kodem optymalnym dla zmiennej X (opisane;
ciggtym rozktadem f) to entropia krzyzowa

X(Y[X) : /g —InF(y))dy.

Przez entropie krzyzowa zbioru X wzgledem gestosci f rozumiemy

H*(X||f) = |X| > iIn(f

xeX
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Algorytm EM (expectation—maximization)

W ogdlnym przypadku algorytm EM znajduje

k
PPk =0:) pi=1, (1)
i=1
oraz fi,...,f, € F, dla ustalonej rodziny F, (zazwyczaj rodzina

rozktadéw normalnych) tworzacych wypukte kombinacje gestosci
postaci

fi=pif+... pxfk (2)

najlepiej opisujacych rozwazany zbiér danych X = {x1,...,xn}.
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Algorytm EM (expectation—maximization)

Optymalizacja jest rozwazana wzgledem funkcji kosztu zadanej
przez MLE! (maximum likelihood estimation — funkcja najwiekszej
wiarygodnosci)

(f X ’X’ Zln 1f1 XJ ..—i—pkfk(Xj)), (3)

gdzie | X| oznacza licznos$¢ zbioru X.

!Poniewaz w grupowaniu zazwyczaj minimalizujemy koszt, wiec w takich
przypadkach funkcja (3) rozwazana jest z przeciwnym znakiem.
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|dea algorytmu CEC

Celem algorytmu CEC jest minimalizowanie funkcji kosztu
(podobnej do tej z réwnania (3), gdzie wymieniamy sume na

maksimum):
CEC(f,X) = —

gdzie pjdlai=1,..

R script 3

)1< >_In(max(pifi(x), -, Pefie(x))),  (4)
j=1

., k spetniaja warunek

k

le-wpk}O:ZPi:l-
i=1
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|dea algorytmu CEC

W przypadku podziatu X € RN na parami roztaczne zbiory

X1, ..., Xk takie, ze kazdy z nich jest “kodowany”

z wykorzystaniem gestosci f; mozemy pokazaé, ze $rednia dtugosé
kodu dla losowo wybranego elementu x € X wynosi

CEC(X1, fi;...; Xk, fi) = ZP:’ (= In(pi) + H*(Xillf)), (5)
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Idea algorytmu CEC
N I —

Efektywne wyznaczanie mieszaniny modeli w CEC-u wymaga
wyznaczenia optymalnej wartosci kodowania zmiennej X wzgledem
rodziny gestosci F, czyli

HX(X|IF) = inf H*(X]f).
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|dea algorytmu CEC

Warunek optymalnosci.

Podsumowujac, dla zadanych rodzin gestosci F1, ..., F, celem
algorytmu CEC jest podziat zbioru X na k (zbiory moga by¢ puste)
parami roztaczne zbiory Xi, ..., X\ takie, ze warto$¢

k
CEC(X i i X i) = i (= Inpi) + K (Xi73)) (6)

jest minimalna (gdzie p; = ‘|))<<f|)_
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Grupowanie CEC — problemy
N I —

Generalnie s3 dwa problemy:

I jak policzy¢
H*(Xil|77)

dla wybranej rodziny rozktadéw F;,
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Grupowanie CEC — problemy
4|

Generalnie s3 dwa problemy:

I jak policzy¢
H*(Xil|77)

dla wybranej rodziny rozktadéw F;,

I jak dobraé rodzine F; tak, aby “spetniata” nasze oczekiwania.
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Klastrowanie CEC — dobér modelu
N I ——

Twierdzenie ([Tabor and Spurek, 2014

Niech X € RN bedzie zbiorem z ustalong srednig mx oraz
macierza kowariancji > x .
Wtedy

HX(X|IGs) = g In(2r) + %tr(z—lzx) + % ndet(Z), (7)

gdzie Gy oznacza wszystkie rozktady normalne z macierza
kowariancji ¥.

Dowdd tego twierdzenia znajduje sie w artykule
[Tabor and Spurek, 2014].
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Klastrowanie CEC — dob6r modelu

1.  Gs - rozktady normalne z ustalong kowariancja X.

W tym przypadku bedziemy mieli tendencje do podziatu zbioru na
grupy kul zada-

nych przez odlegto$¢ Mahalanobisa || - || [Tabor and Spurek, 2014].

H
0 55 (y)Gs) = Yin@2r) + Ltr(Z1Ex) + L Indet(X)
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Klastrowanie CEC — dob6r modelu

2. G, - podrodzina Gy, dla ¥ = rI oraz ustalonego r > 0.

Grupowanie bedzie zadane przez sferyczne rozktady normalne
zadane przez macierz kowariancji rl, czyli kule o okreslonym
promieniu proporcjonalnym do +/r [Tabor and Spurek, 2014].

o
’.‘ Yo, (X) = rl
® H*(X[G1) = Xin(2r) + ¥in(r) + Ltr(Ex)
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Klastrowanie CEC — dob6r modelu

3. Gy — sferyczne rozktady normalne.

Grupowanie bedzie zrealizowane przez sferyczne rozktady normalne,
czyli kule o dowolnym promieniu [Tabor and Spurek, 2014].

® ZQ(./) (X) = %I
H*(X|IG(.1y) = 5 In(2me/N) + T In(trx)
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Klastrowanie CEC — dobér modelu

4. Ggiag — rozktady normalne o diagonalnej macierzy kowariancji.

Grupowanie zrealizowane bedzie przez elipsy o osiach réwnolegtych
do osi uktadu wspétrzednych [Tabor and Spurek, 2014].

L‘__| TG0y (X) = diag(Ex)

— H*(X||Gdiag) = ¥ In(2me) + % In(det(diag(Xx)))
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Klastrowanie CEC — dob6r modelu

5. G),,...ay — rozktady normalne o macierzy kowariancji
z zadanymi wartoSciami wiasnymi A1, ..., Ay takimi, ze
M <...< .

Grupowanie bedzie dzielito zbiér na elipsy o ustalonym ksztatcie,

ale obrécone o dowolny kat [Tabor and Misztal, 2013].

\I/ZQX) Lo

HX(xngAl, a) = Yin(2m) 115 fxgln( ,N—M,-)




Klastrowanie CEC — dob6r modelu

6. G — dowolne rozktady normalne.

W tym najbardziej ogélnym przypadku zbiér dzielony bedzie na
dowolne elipsy [Tabor and Spurek, 2014].

0\ T
In(27e) + 1 Indet(Xx)

XIIQ

28 /62



CEC - przyklady
I I ———

M R script 5
M R script 6
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Segmentacja tekstu: Otsu vs. CEC
S 1 ——

(a) Zeskanowany tekst.

che 8978,

Uow Benec 200 G %y T2
/&:\—mdm/f Z nj Gortecan Aelyon.
/Acz\- %4’4—%4% &»40,4 papes-l W f%ﬁ/ ﬁ”““

(b) Progowanie Otsu.

halenni n 4o T
Dk bekatt f e oy Ay forn
(c) Progowanie CEC [Malik et al., 2016].
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Segmentacja tekstu: Otsu vs. CEC

OTSU  CEC| W

0.00 002 0.04 006 008 0.10
L L L ! L )

T T
100 150

200

1
250

e

s

Zs

e
/f?d’g A

/70’% :

(a) Otsu.

(b) CEC.

(c) Otsu.

(d) CEC.
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Co chcemy osiggnac?
I —

X
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Co chcemy osiggnac?
_
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Co chcemy osiggnac?

36/62



Algorytm [Misztal et al., 2016]
4|

Maskowanie Gaussem
Regresja

Filtrowanie
Klastrowanie

Optymalizacja
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Maskowanie Gaussem
I I ——

Cel kroku:

Usuniecie zbednych
elementéw /obszaréw ze zdjecia.

Oryginalne zdjecie
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Maskowanie Gaussem
I I ——

Oryginalne zdjecie Gauss ze zdjecia
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Maskowanie Gaussem

Oryginalne zdjecie Iris + Gauss ze zdjecia (w = 0.3)
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Maskowanie Gaussem
|

Oryginalne zdjecie Iris + Gauss ze zdjecia (w = 0.3)
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Maskowanie Gaussem
|

Oryginalne zdjecie Iris + Gauss ze zdjecia (w = 0.3)

Cel osiagniety, bo otrzymatem duzo biatego koloru na zdjeciu.
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Po co tutaj regresja? Co chce znalez¢?
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Po co tutaj regresja? Co chce znalez¢?

Kolor w Zrenicy nie jest réwnomierny (identyczny).
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Po co tutaj regresja? Co chce znalez¢?

Kolor w zrenicy nie jest réwnomierny (identyczny). Nawet
maskowanie Gaussem nie pomaga, a wrecz psuje jeszcze bardziej.

41/62



Po co tutaj regresja? Co chce znalez¢?
|

Rozwigzanie

Wyznaczmy ptaszczyzne i wzgledem niej poprawmy zdjecie.
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Jak policzy¢ regresje?
I —

Chcemy wyznaczy¢ ptaszczyzne najlepiej dopasowana do danych.
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Jak policzy¢ regresje?
|

.

Chcemy wyznaczy¢ ptaszczyzne najlepiej dopasowana do danych.

Rozwiazanie 1
Nalezy wyliczyé
B=XTX)"XTy
gdzie
1 x1 »n Z;
X = : y=
1 Xp yn Zn

punkty (x;, yi, z;) to obraz, 8 = (o, 51, B2) dadza ptaszczyzne.
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Regresja

y ™
bbb b Ny -
i\ \"§\ .1\"\'\.‘\"'\..'»': 5
AR L NN N

NN
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Regresja
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Filtrowanie
I I ——

Wykonujemy po to aby ograniczy¢ liczbe szczegdtéw na
zdjeciu.
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Filtrowanie
I I ——

Wykonujemy po to aby ograniczy¢ liczbe szczegdtéw na
zdjeciu.
Wykorzystujemy filtry minimalny (Min) i maksymalny (Max).

44 /62



Filtrowanie

45,
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Filtrowanie
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Klastrowanie CEC
|

Implementacje CEC-a

M w R: pakiet CEC, “
I w Javie: https://github.com/kmisztal /CEC.
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Klastrowanie CEC — dob4r modelu

Jaka elipse chcemy znalez¢?
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Klastrowanie CEC — dob4r modelu

Jaka elipse chcemy znalez¢?
“sptaszczong”,

tzn. wzgledem osi OX i OY moze mieé
dowolne wymiary, ale chcemy aby w OZ
musi by¢ “chuda”,
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Klastrowanie CEC — dobér modelu

Jaka elipse chcemy znalez¢?
“sptaszczong”,

tzn. wzgledem osi OX i OY moze mieé
dowolne wymiary, ale chcemy aby w OZ
musi by¢ “chuda”,

dodatkowo chcemy aby byta ona
rownolegty do ptaszczyzny OXY.

300

Szukana macierz kowariangji:

air arx O ail ar a3
o= |axn ax 0], gdzieX = |axn ax ax
0 0 g d31 432 as3

Y — empiryczna, ¥, —teoretyczna, £ — mate, ustalone.
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Klastrowanie
|

Po CEC-u

Klastrowanie = CEC z 20 klastrami

iter.max=50, nstart=24, type=c(‘‘special’’)
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Klastrowanie

Po CEC-u

Klastrowanie = CEC z 20 klastrami

iter.max=50, nstart=24, type=c(‘‘special’’)
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Optymalizacja
N I —

W tym kroku:
I wybierzemy klastry teczéwki i zrenicy,

M usuniemy ‘“zbedne” punkty z klastréw.
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Optymalizacja — dwa klastry

Dwa klastry o najmniejszej wariancji w OZ.
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Optymalizacja — usuwanie “zbednych” punktéw
4|

Twierdzenie ([Misztal and Tabor, 2013

Dla rozktadu jednostajnego na elipsie E C RN o Sredniej mg
i macierzy kowariancji ¥ g zachodzi

E=Bs, (mE, \/N——|-2) (8)

Bre(ne,r) = {x € RV: (x — ug) "2 (x —mg) < 1%},
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Optymalizacja

Do klastra teczéwki dodano punkty z klastra Zrenicy — caty zbiér
bedziemy optymalizowac.

52/
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Optymalizacja

Do klastra teczéwki dodano punkty z klastra Zrenicy — caty zbiér
bedziemy optymalizowac.
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Wynik koncowy
I I ———
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Algorytm

Maskowanie Gaussem = CEC z jednym klastrem
iter.max=1, nstart=1, type=c(‘‘all’’)
Regresja

Filtrowanie = Min, Max x n

Klastrowanie = CEC z 20 klastrami

iter.max=50, nstart=24, type=c(‘‘special’’)

Optymalizacja = usuwanie wystajacych czesci
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Spis tresci
T

Zastosowania

m Rozpoznawanie “tesktéw” z wykorzystaniem CEC-a i jego
modyfikacji
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Zonning — podstawowy algorytm
_

(a) ()
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“Prostokatny” CEC

12 12
10 10
08 08
06 06
04 04
02 02
00 00
48 02 0.4 0.6 0.8 To 40 02 0.4 0.6 0.8 To

(a) CEC (b) Uniform-CEC
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“Wygiety" CEC
|

(a) Poziomice rozktadu normalnego  (b) Poziomice wygitego rozktadu nor-
malnego
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“Wygiety" CEC

0 10 20 30 40 50 60 70

(a) GMM, k =8

0 10 20 30 40 50 60 70

0 10 20 30 40 50 60 70

(b) CEC, k=7 (c) afCEC, k = 5

[Spurek et al., 2017]
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Dziekuje za uwage.
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