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Uvodni priklad

@ do zemské atmosféry proletél velky meteorit
@ jeSté pred dopadem explodoval a rozpadl se na mnoho
Glomkdi

@ na zemi najdeme jen €ast z nich

@ je treba urCit
= jak velky byl priimgér shluku tGlomkt pred dopadem

= pod jakym Uhlem meteorit dopadl
= jakym smérem let€l
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Uvod
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Obecné motivace Programovani

numerickych
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J. Fousek

= S _S5za 2 . Uvod
@ soubor opakovaného méreni ngjakého jevu apod.

= pro kazdy prvek souboru vice mérenych hodnot —
N rozmeérny prostor

= hledame nezavislé (kolmé) sméry zodpovédné za
promeénlivost hodnot
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A. Kfenek,
J. Fousek

= S _S5za 2 . Uvod
@ soubor opakovaného méreni ngjakého jevu apod. ’

= pro kazdy prvek souboru vice mérenych hodnot —
N rozmeérny prostor

= hledame nezavislé (kolmé) sméry zodpovédné za
promeénlivost hodnot

@ v pripadé dopadu meteoritu
= zaznamename souradnice nalezu tlomkd
= smer nejvétsiho rozptylu urcuje smér dopadu
= rozptyl nejmensi ze viech smérl urcuje polomér shluku
® pomer rozptylu ve sméru dopadu a v kolmém sméru
odpovida uhlu dopadu
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Analyza hlavnich komponent Programovéni
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Vypoctd
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Uvod
@ Principal Component Analysis (PCA)

@ hleda nezavislé hlavni sméry zodpovédné za promeénlivost
dat a urCuje jejich relativni vyznam

@ nekteré smery nemaji zadny nebo
minimalni vyznam
= vice veliCin nez prvkll souboru
(napF. pixely obrazku)
= vyznamné zavislosti v celém jevu
= PCA je dokaze identifikovat — 9
redukce poctu dimenzi 4

A

4/23



PA081:

. L. . o
Trocha statistiky e
Vypoctd
A. Kfenek,
J. Fousek
& nahodna veliCina, soubor vzorkd, ...
= viz zakladni kursy statistiky
Trogha
@ stredni (oCekavana) hodnota nahodné veli€iny X statistiky
_ 1 X
EX X < = Xi
N .
i1
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@ nahodna veliCina, soubor vzorkd, ...
= viz zakladni kursy statistiky

Trocha

@ stredni (oCekavana) hodnota nahodné veli€iny X SRy
_ 1 X
EX X s Xi
N .
11
@ rozptyl (variance)
1 X
var X —— x; EX?
N=T,

EX

= vystihuje, jak moc jsou prvky souboru vzdaleny od stredni
hodnoty
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& kovariance

Trocha

= zobecngni rozptylu na vzajemny vztah dvou veligin Sy

1 X
Xi EX vyi EY
N 1i 1

cov X;Y

= maly rozptyl v jedné veliCin€ (rozlozeni vzorku podél
druhé osy) kovarianci zmensSuje bez ohledu na chovani
druhé veli€iny

= souCasny vyskyt xX;y a X; y serusi

= nejvysSi absolutni hodnota pri linearni zavislosti X Y

= trivialng cov X; X var X acov X;Y cov Y; X
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Trocha statistiky

@ jednoduchy priklad graficky

.
L
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@ jednoduchy priklad graficky
—9 Trocha

Y
statistiky
L |

(0]
var X; cov Xi;Xo it cov X Xn
cov Xo; X1 var Xz 11 cov Xz Xnp
cov Xn; X1 cov Xn; X2 i var Xn
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B

prvky analyzovaného souboru chapeme jako vektory roei
V N-rozmeérném prostoru statistiky

8

hleddme souradny systém, jehoz bazové vektory jsou
hlavni sméry daného souboru

B

tedy kovariance mezi rliznymi veli€inami jsou nulové

8

matice kovariance je diagonalni

\VARVA

=  je symetricka, proto jsou j realné a V ortogonalni
= V lze volit tak, Ze ; jsou usporadany od nejvetsi
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@ prvky souboru jsou normalizované fotografie
= stejné rozliSeni Svcézf?mavam
= obliCej zabira (pribliZn€) stejné pixely
= pozadi je vZzdy stejné
= Cerna a bila odpovida stejnym hodnotam
@ proménné (slozky vektoru) jsou jednotlivé pixely

= tj. obrazek 256 256 znamena 65536 proménnych
@ datova matice Dy n — N obrazkl o n pixelech
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Aplikace - rozpoznavani tvari )
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@ vycentrovani dat
= spocteme ,,primeérny obrazek“
(prameér kazdého sloupce - pixelu)
Rozpoznavani
1 N tVaFi
i N Y4
k 0

= odeCteme od datové matice u;;  djj

& matice kovariance

1
—— UTu
n n N 1

= U je centrovana datova matice
= jen maticovy zapis definice kovariance
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Apl i kace - roz poz né_Vé_nl, tV ,Fi Programovani
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@ vypocet vlastnich hodnot

@ primocary postup
= pouzijeme implementaci pro symetrické matice,
= aplikujeme na y*;UTU Rozpoznavéni
= zbytecn€ ,nafoukla” data (n  N)
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Aplikace - rozpoznavani tvari Programovni

numerickych
Vypoctd

A. Kfenek,
. - . J. Fousek
@ vypocet vlastnich hodnot
@ primocary postup
= pouzijeme implementaci pro symetrické matice,
= aplikujeme na y*;UTU Rozpoznavéni
= zbytecn€ ,nafoukla” data (n  N)

® obraceny rozklad UUT V0 OVOT
= vynasobeni V° zprava, U" zleva a ozavorkovani
uTu UtV Uty 0

= tedy UTV? jsou vlastni vektory uTu
= 0 jsou jeji vlastni hodnoty
= ostatni vlastni hodnoty jsou nulové

@ poCitali jsme rozklad podstatn€ mensi matice N N
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@ vlastni vektory jsou ,typické tvare*
= jsou vzajemné nezavislé
= charakterizuji n€jaké rysy tvari
@ ne vSechny jsou stejné vyznamné Rozpczieent

tvari
= prispivaji k variabilité vstupu Umerng velikosti vlastnich
hodnot
= zvolime (experimentaln€) prahovou hodnotu0< <1
(napr. 0.95)
® uvazujeme pouze i;:::; m tak, ze

= ostatni m 1;:::; N zanedbame
= typicky pro rozumng velky pocet N platim N
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Aplikace - rozpoznavani tvari

@ kazdy obrazek p Ize reprezentovat souradnicemi
Vv prostoru PCA
p’ V' p

= pritom poslednich n  m komponent p° Ize zanedbat
= |ze pouzit k vyrazné kompresi
@ rozpoznani neznamé tvare
= spocteme p® pro viechny vstupni obrazky
= spocteme p’ pro neznamy vstup
= hledani nejblizSiho prvku provedeme pouze v m dimenzich
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B

implementujte popsanou metodu rozpoznavani tvari
pouzijte fotografie kamaradti/spoluzakti z IS MU
= jsou prijatelng€ uniformni
= preved'te na Cernobilou, snazte se dosahnout
stejnomérného jasu

8

Doméci ukol

B

vyzkousejte ucinnost na jinych fotografiich stejnych lidi
zjistéte, jaké rysy tvare hlavni komponenty postihuji
= zvolime libovolné hodnoty prvnich m soufadnic, p°
doplnime nulami
= provedeme zpétnou transformaci na obrazek

B

p Vvp'

@ pracujte i tymovg, vysledky miizete predvést na nékteré
Z pristich prednasek
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Jeste trocha statistiky Programovnt

numerickych
- 7 , . Vypoctd
@ praktické nevyhody kovariance
= zavislost na absolutni hodnot€ veliCin
= neintuitivni jednotky (m? v Gvodnim pFikladu, ale napr.
kgm, kdybychom uvaZovali také hmotnost tlomku)

A. Kfenek,
J. Fousek

JeStE trocha
statistiky
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@ praktické nevyhody kovariance
= zavislost na absolutni hodnot€ veliCin
= neintuitivni jednotky (m? v Gvodnim pFikladu, ale napr.
kgm, kdybychom uvaZovali také hmotnost tlomku)

A. Kfenek,
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@ zavadime pojem korelace

cov X;Y
var X var Y

JeStE trocha

corr X ’ Y statistiky

= existuje vice podob, toto je nejb€zngjsi tzv. ,Pearsonova“
= nadale vypovidéa o vztahu veli€in

je normovana do intervalu  1;1 abez jednotek

= 1 - plna linearni zavislost, 0 — zcela nezavislé

8

@ PCA provadime obdobng& na korelatni matici

= numericky potencialng lepsi vlastnosti kvtili
rovnomérnému skalovani
= zpravidla stejng prevazi nepomér vlastnich hodnot :-(
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Zpracovani dat fMRI e P

numerickych
Vypoctd

@ funkCni mageneticka rezonance A. KFenek,

J. Fousek
@ 3D diagnostickd metoda funkce mozku
= zaloZzena na NMR - rezonance atomovych jader
v magnetickém poli
= v rizném chemickém kontextu rtizné spektrum
= specificky fMRI detekuje mnozstvi okyslicené krve
@ vystupni data
= 3D struktura voxelll, typicky desitky aZ stovky v jednom o
rozm‘éru ?'\;/I);alcovanl dat
= v kazdém voxelu jedna skalarni hodnota
= série desitek az stovek takovych snimk
@ pouziti PCA
= detekce vzorli chovani bez apriorniho zavedeni ngjakého
modelu
= upozorni na artefakty v datech, které by jinak zkreslovaly

dalsi analyzu
= mizZe napovedet, jaky funkéni model zvolit
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Zpracovani dat fMRI e e

numerickych
Vypoctd
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J. Fousek
@ zpracovavana data

= série desitek az stovek 3D snimkl
= kazdy desitky az stovky voxelli ve viech dimenzich
= zpravidla ruéni vyb&r zpracovavané oblasti

Zpracovani dat
fMRI
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PAO81:
Zpracovani dat fMRI B
Vypoctd

A. Kfenek,
J. Fousek

@ zpracovavana data
= série desitek az stovek 3D snimkl
= kazdy desitky az stovky voxelli ve viech dimenzich
= zpravidla ruéni vyb&r zpracovavané oblasti

@ prostorova korelace
= matice korelace z UT U (odpovida rozpoznavani tvari) f&;ﬁcové”‘dm
= voxely jsou nezavislé nahodné veliCiny
= snimky chapeme jako jednotliva pozorovani
= vysoka korelace — voxely se v €ase chovaji na sobg zavisle
= vyznamngjsi vlastni vektory — reprezentativni snimky,
z nichz doké&zeme ostatni poskladat
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Zpracovani dat fMRI e P

numerickych
Vypoctd

A. Kfenek,
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@ Casova korelace
(podstatn& méng intuitivni)
= matice korelace z UUT
= body v Case jsou nezavislé nahodné veliCiny
= voxely jsou jednotliva mista jejich pozorovani ATER G
= poloha bodu v prostoru vypovida o jeho chovani v Case TMRI
= vyznamneé vlastni vektory — reprezentativni vzory chovani
voxell

8
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Zpracovani dat fMRI

@ série 120 snimkdl mozku

@ nejvyznamngjSi komponenty Tasové korelace

Temporal components (sd, % variance explained)

0 \ . : \
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Frame

@ prvni zachycuje zjevng artefakt na zacatku snimani
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Zpracovani dat
fMRI
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Zpracovani dat fMRI

@ stejny efekt je patrny na prostorovych hlavnich
komponentach

Spatial components

Component

2, ;n :’: £
1 -.ll =
\a, ‘Oa\e/wnn %

S ke

Slice (0 based)

@ Cervené oblasti oznaCuji vzdjemng zavislé voxely
= sklon chovat se v Case stejné
= predstavte si na 3 voxelech, rozmisténi 120 bodut
odpovidajicich snimk@im v prosotoru, a vektorech hlavnich
komponent

@ 1. komponenta: artefakt méreni je v krajich a ve svislé ose
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Zpracovani dat
fMRI
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VYpOCtd
A. Krenek,
J. Fousek

@ ze souboru odstranime prvnich nékolik snimki

Temporal components (sd, % variance explained)

0 : ; - :

1 0.38,14.7% -|
32 Mw/ Gwe il \,va/\’w\“” VW0.28,78%
2
§»3 \/NM M\"/\\/\/ Vo Apa024,59%

v A Zpracovani dat

A\ VAN
A e e e _0.19,3.6% - MRI
-5 L 1 1 1 L L 1l
0 20 40 60 80 100 120 140
Frame

@ prvni komponenta ukazuje uz jasny linearni trend

@ dalSi jsou viceméng pravidelné oscilace
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PAO81:
Zpracovani dat fMRI amarikgeh
Vypoctd
@ hlavni komponenty prostorovych korelaci A. KFenek,
J. Fousek

Spatial components

Component

Slice (0 based) Zpracovani dat
fMRI

@ cervena (resp. modra) znamena voxely, které definuji
danou komponentu

@ variabilita v Case v konkrétnim hlavnim sméru je dana
témito voxely

@ SMEry jsou vzajemné nezavislé

= kazdy voxel je vyrzngé modry nebo Cerveny jen v jednom
Tadku
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numerickych
Vypoctd

A. Kfenek,
J. Fousek

@ analyza hlavnich komponent

@ nalezeni vzajemng nezavislych smérl variability vzorku
@ identifikace jejich vyznamu - sniZeni poctu dimenzi

@ aplikace ve zpracovani obrazu

@ 2D - rozpoznavani tvari —

@ 3D - fMRI scany mozku
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