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Osnova

Analyza nezavislych komponent (ICA)
Korespondencni analyza (CA)
Vicerozmeérné skalovani (MDS)
Redundancni analyza (RDA)
Kanonicka korelacni analyza (CCorA)
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Varietni uceni (manifold learning)
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Schéma analyzy a klasifikace dat — opakovani

[ J
Ukdazka - kognitivni data apod. Ukdazka - obrazova data

- , Pl - B C D E
] i 1 id vek pohlavi  wvyska vaha
Data 2 1 38 Z 164 45
i 3 36 M 90
- [ ’ 4 3 26 7 178 70
______________ l Pl A B C D E
i ; 1 |id vek pohlavi  vyska vaha
i Predzpracovani | 2 387 164 a5
i | 3 2 36 M 167 90
e 4 3 26 Z 178 70
, ‘l‘ . Pl a B C D E
i ; 1 |id vek pohlavi  vyska vaha
| Redukce | 2 382 164 45
i 3 2 36{M 167 90
L l : 4 3 26|z 178 70
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i Klasifikace i nebo
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Extrakce proménnych — opakovani

jednou z moznych pristupl redukce dat (vedle selekce)

transformace plUvodnich proménnych na mensi pocet jinych proménnych
= tzn. hledani (optimalniho) zobrazeni Z, které transformuje ptvodni m-
rozmeérny prostor (obraz) na prostor (obraz) n-rozmérny (m = n)

pro snadnéjsi resitelnost hledame zobrazeni Z v oboru linearnich zobrazeni

metody extrakce proménnych:

analyza hlavnich komponent (PCA)
faktorova analyza (FA)

analyza nezdvislych komponent (ICA)
korespondencni analyza (CA)

vicerozmérné skalovani (MDS)

redundancni analyza (RDA)

kanonicka korelaéni analyza (CCorA)
manifold learning metody (LLE, Isomap atd.)

* metody extrakce proménnych Casto nazyvany jako metody ordinacni analyzy
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Analyza nezavislych komponent
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Analyza nezavislych komponent (ICA)

Princip: Hledani statisticky nezavislych komponent v pavodnich datech.

Comp 007 Feature Auditory Oddball 48 Comp 008 Feature Auditory Oddball

Vyhody:
+ analyza na celém mozku, vicerozmérna metoda
+ dokaze vytvorit |épe interpretovatelné komponenty nez PCA

Nevyhody:
- velmi Casoveé narocna, predstupném je redukce pomoci PCA
- je treba expertni znalost pro vybér komponent
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Srovnani s analyzou hlavnich komponent (PCA)

Princip: Vytvoreni novych proménnych (komponent) z plivodnich proménnych
tak, aby zUstalo zachovano co nejvice variability.
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Vyhody:
+ analyza na celém mozku
+ vicerozmérna metoda

Nevyhody:

- nevyuzivd informaci o prislusnosti subjekt do skupin
- potrebné urcit, kolik hlavnich komponent se pouzije pro transformaci




Analyza nezavislych komponent

* anglicky Independent Component Analysis (ICA)

r“j\\/\: .'-.‘ Il [l ’
e o |y | 2
® o Aam— | A
oo / - % |
X{(t) = a;1.54(t) + @;,.5,(t)
X,(t) = a,;.5,(t) + a,,.5,(t)

* Uloha spociva v nalezeni originalnich nezndmych signdlt z jednotlivych zdroju

s,(t) a s,(t) mame-li k dispozici pouze zaznamenané signaly x,(t) a x,(t).

* ICA umoznuje urcit koeficienty a; za predpokladu, ze znamé signaly jsou dany

linedrnich kombinaci zdrojovych, a za predpokladu statistické nezdvislosti zdrojl
v kazdém cCase t.
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Analyza nezavislych komponent — model dat

* necht x =T(X,X,,..., X,,) je m-rozmérny nahodny vektor
nebo maticove
X = Aorig.sorig
s°rg je vektor origindlnich skrytych nezavislych komponent a s,°"8 jsou
nezavislé komponenty (predpoklad vzajemné statisticky nezavislosti)

A°"& je transformacni matice

e definice:
s =W.x
e cil: nalézt linearni transformaci (koeficienty transformacni matice W) tak,
aby vypocitané nezavislé komponenty s, byly vzajemné statisticky nezavislée
[W = A
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Analyza nezavislych komponent - omezeni

* pouze jedna originadlni nezavisla komponenta muze mit normalni rozlozeni
pravdépodobnosti (pokud ma vice zdroju normalni rozlozeni, neni ICA
schopna tyto zdroje ze vstupnich dat extrahovat)

e pro dané m-rozmeérné obrazové vektory je ICA schopna najit pouze m
nezavislych komponent

* nelze obecné urcit polaritu nezavislych komponent
* nelze urcit poradi nezavislych komponent
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Analyza nezavislych komponent - omezeni

plvodni nezndmé o .., signaly identifikované
. merené signaly ,
signaly pomoci ICA
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jsou identifikovany spravné pulvodni signaly, ale poradi signall a jejich
polarita je jina nez v puvodnich datech
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Odhad nezavislych komponent

e optimalizace pomoci zvolené optimalizacni (Ucelové, kriterialni, objektové)
funkce

U
a) nalézt kriteridlni funkci
b) vybrat optimalizaéni algoritmus

ad a) moznost ovlivnit statistické vlastnosti metody

ad b) spojita optimalizacni Uloha s ,,rozumnou” kriteridlni funkci — gradientni
metoda, Newtonova metoda — ovlivihujeme rychlost vypoctu
(konvergenci), naroky na pamét,...




Odhad nezavislych komponent — zakladni uvaha

necht existuje m nezavislych nahodnych velicin s  urcitymi
pravdépodobnostnimi rozdélenimi (jejich soucet za dosti obecnych
podminek konverguje s rostoucim poctem scitancd k normalnimu
rozdéleni — tzv. centralni limitni véta);

o vektoru x (ktery mame k dispozici) predpokladame, Zze vznikl souctem
nezavislych komponent s°"8

U

jednotlivé nahodné veliciny x. maji pravdépodobnostni rozdeleni, které je
,bliz8i“ normalnimu nezZ rozdéleni jednotlivych komponent s.°"

pouzivané miry ,nenormality”:
— koeficient Spicatosti
— negativni normalizovana entropie
— aproximace negativni normalizované entropie
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Odhad nezavislych komponent — koeficient Spicatosti

kurt(s) = E{s*} — 3(E{s?}) 2

* Gaussovo rozlozeni ma koeficient Spicatosti roven nule, zatimco pro jina
rozloZeni (ne pro vSechna) je koeficient nenulowy.

* Pri hledani nezavislych komponent hledame extrém, resp. kvadrat
koeficientu Spicatosti veliCiny s = w,.x
* vyhody:
— rychlost a relativné jednoducha implementace
* nevyhody:

— mala robustnost vici odlehlym hodnotam (pokud v pribéhu méreni ziskame
nékolik hodnot, které se lidi od skutenych, vyrazné se zméni KS a tim i
nezavislé komponenty nebudou odhadnut korektné)

— existence nahodnych veli¢in s nulovym KS, ale nenormalnim rozdé&lenim
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Odhad nezavislych komponent — NNE

* Negativni normalizovana entropie (NNE) = negentropy
* Informacni entropie - mnozstvi informace nahodné veliCiny
* pro diskrétni ndhodnou veli€inu s je: H(s) = -2, P(s=a,).log,P(s=a),
kde P(s=a) je pravdépodobnost, Ze nahodna velicina S je rovna hodnoté a

H(s) =- [ p(s)log,p(s)ds

* entropie je tim veétsi, ¢im jsou hodnoty nahodné veliCiny méné predikovatelné

e pro spojitou proménnou plati

e pro normalni rozd. ma entropie nejvétsi hodnotu ve srovnani v dalsimi rozd.
 NNE: J(s) =H(s,.,..)—H(s), kde s
* vyhody:

. je nahodna velic¢iny s normalnim rozd.

gauss gaus

— presné vyjadreni nenormality
— dobra robustnost vici odlehlym hodnotdm

 nevyhody: ¢asoveé narocny vypocet = snaha o vhodnou aproximaci NNE, aby
byly zachovany jeji vyhody a soucasné byl vypocet nenarocny
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Odhad nezavislych komponent — aproximace NNE

e pouZiti momentd vyssich Fadu 1 1
J(s) = —E{s®}? + —kurt(s)?
12 48

kde s je nahodna veli¢ina s nulovou stredni hodnotou a jednotkovym
rozptylem

* nevyhoda:
— opét mensi robustnost vici odlehlym hodnotam

* Pouziti tzv. p-nekvadratickych funkci p ,
J(S) ~ Zk|[E{G|(S)} - E{C;i(sgauss )}]
i=1

kde k>0 je konstanta, G; jsou Sikovné navrzene nelinearni funkce a s, je
normalni nahodna proménna, ktera spolu s s ma nulovou stfedni hodnotu a
jednotkovy rozptyl.

Je-li pouzita pouze jedna funkce G, pak je

)(s) = [E{G(s)} - B{G(sgauss)}?

 doporutuje se G1(s)=ilog(cosha1s) kde a,[(1,2) nebo G,(s)=—exp(-s*/2)
1
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouz
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouz
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Analyza nezavislych komponent — priklad pouziti

Puvodni EEG 2aznam
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Rekonstruovany EEG 2aznam
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Analyza nezavislych komponent — priklad 2

nichz byl proveden vizuomotoricky test.

} Figure No. ZCump site Viewer: Components: 2 14

[ ﬁegeni (S pomOCII GIFT t00|boxu Fie Edt Yiew Insert Tooks Window Help GIFT-Help

DEES kA}'/ B p T

v software MATLAB)
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Zadani: urcete nezavislé komponenty ve fMRI datech zdravych subjektd, u
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Korespondencni analyza
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Korespondencni analyza

anglicky Correspondence Analysis (CA)
cil: nalezeni vztahu mezi radky a sloupci kontingencni tabulky

vstupni data:

— tabulka obsahujici souhrny proménnych (pocty, priméry) za skupiny
subjektl/objektd
vystupy analyzy:

— vztahy vSech plvodnich faktord a/nebo skupin subjektd v jednoduchém xy
grafu

kritické problémy analyzy

— skupiny s malym poctem hodnot mohou byt zatizeny znacnym Sumem a
nahodnou chybou

— obtizna interpretace velkého mnoZstvi malych skupin subjekt(

Vypocet probiha prostfednictvim rozkladu na singuldrni hodnoty (singular
value decomposition) na matici chi-kvadrat vzdalenosti (tedy na matici
prispévkl bunék tabulky k celkovému chi-kvadratu obdobné jako
v klasickém testu dobré shody na kontingencni tabulce)
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Analyza kontingencnich tabulek jako princip vypoctu
vicerozmeérnych analyz

 Pocet pacientu s nezadoucimi ucinky na typu l|éCby lze brat jako
kontingencni tabulku a mirou vztahu mezi radky (typ |écby — [ék A, 1ék B) a
sloupci (nezadouci ucinky — ano, ne) je velikost chi-kvadratu

2 "y
pozorovana ocekdvana Pocitano pro
5 cetnost ~ cetnost ka idou buﬁku
X. = tabulky
1 = ocekavana Eetnost
4 ~
| 2 | 9o | 2 | 9
A 10 0 A 5 5
B 0 10 B 5 5
Pozorovana tabulka Ocekavana tabulka

Hodnota chi-kvadratu definuje miru odchylky dané burky (v naSsem kontextu vztahu
nezadoucich ucinkl a typu lécby) od situace, kdy mezi radky a sloupci (nezddoucimi
ucinky a typem |écby) neni zadny vztah

JanousSova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach fB.IT IM] 26




Princip korespondencni analyzy

Korespondencni analyza hleda, které kombinace radki a
hodnocené tabulky nejvice prispivaji k jeji variabilité

Realita

JanousSova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach

sloupcl

Teoreticka

vyrovnanost
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Vystupy korespondencni analyzy

o
Tabulka 1: Zastoupeni tfech druhd ptakd na tiech lokalitdch.
Druh 1 Druh 2 Druh 3
Sturnus wulgoris Fringilia coelebs Parus major Celkem
Lokalita A 3 5 1 ) :
Lokalita B 5 4 El ﬂ 12 I
Lokallta € 2 3 2 7 :
Celkem 10 12 B 28 1
I c
: ™
) : . :
= i arus major
= I |
o5 0.1t} :
. ) _ m 2 Fringilla-coeiehs !
Vzajemna pozice j st ;
o . :- ]
faktoru a skupin 82 00 p-mrecamnmnn e - o s i
e e —_—t — s A
objektll/subjekt: Eo s ! :
7 . o« o o I
vzajemnou pozici lze T - ! »
o =0,
Interpretovat < : Sturnus vulgaris
> :
I
02 I
]
]
]
|
i
_‘3&3 s i i | N s .
ey y , 0.4 0,3 02 -0 0,0 0,1 0,2 0,3 0.4
Variabilita vyCerpana
1. ordinaéni osa
danou faktorovou osou —>

A: = 0,043 (79,75% celkov & inerce)
Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Vicerozmerne skalovani
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Vicerozmeérné skalovani

anglicky Multidimensional scaling (MDS)

presnéjsi nazev: nemetrické vicerozmerné skalovani

cil: dosahnout reseni, které pri nejmensim poctu vytvorenych os
zachovava poradi vzdalenosti objektl v plvodni asociaéni matici

jde o iteracni algoritmus reSici prevod libovolné asociacni matice do
Euklidovského prostoru (rizné SW mohou dosahovat mirné odlisné
vysledky)

vstupem analyzy je libovolnd asociaéni matice (v€etné nemetrickych
koeficient()

vystupem je zadany pocet ,faktorovych os”

pokud je vstupni asociaCni matice matici Euklidovskych vzdalenosti, je
MDS totozna s PCA
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Vicerozmeérné skalovani — priklad

Data vzdalenosti evropskych mést - > rekonstrukce mapy
STATISTICA - [Data: mesta, vzdalenosti (21v by 24c s

[ File Edit View Insert Format Statistics Data Mining Graphs Tools Data Window Hel
g P P
NDEEE &R e o o

@& Add to Workbook » Add to Report = Addto MSWord ~ £7. | & K2 .

| Arial 10~ BJU S=E=[F A-2-E-%: =S D 2] = iE Vars-
C:AUsers\Jarkovsky\Desktop\FSTAVmesta_vzdalenosti xlsx - Sheet?
Bar{:lelon ) 2 3, 4 5 B B B 7 ) 8 9 10

. Bélehrad | Berlin Brusel |Bukuret |Budapest| Kodan Dublin | Hamburg | Istanbul
Barcelona | ol 1628 1497 1062 1968 1498 1757 1469 1471 2230
Bélehrad 1628 0 999 1372 447 316 1327 2145 1229 809
Berlin 1497 599 0 651 1293 689 354 1315 254 1735
Brusel 1062 1372 651 0 1769 1131 766 773 489 2178
Bukurast 1968 447 1293 1769 0 639 1571 2534 1644 445
Budapest 1498 316 689 1131 639 0 1011 1894 927 1064
Kodari 1757 1327 354 766 1571 1011 0 1238 287 2017
Dublin 1469 2145 1315 [E; 2534 1894 1238 0 1073 29450
Hamburg 1471 1229 254 489 1544 927 287 1073 0 1983
Istanbul 2230 809 1735 2178 445 1064 2017 2950 1983 0
Kiev 2391 976 1204 1836 744 894 1326 2513 1440 10562
Londyn 1137 1688 929 318 2088 1450 955 462 720 2496
MMadrid 504 2026 1867 1314 2469 1975 2071 1449 1785 2734
Mildno 725 BE5 840 696 1331 788 1157 1413 900 1669
Moskva 3006 1710 1607 2253 1497 1565 1558 2792 1779 1753
Mnichov 1054 E; 501 601 1186 563 838 1374 610 1582
Pariz 831 1445 876 261 1869 1247 1025 776 744 2253
Praha 13563 738 280 721 1076 443 633 1465 492 1507
Rim 856 721 1181 1171 1137 811 1529 1882 1307 1373
Saint Petersburg 2813 1797 1319 1903 1740 1556 1143 2314 1414 2099
Scofia 1745 329 1318 1697 296 529 1635 2471 1554 502
Stockholm 2276 1620 810 1280 1742 1316 521 1626 809 2171
Viden 1347 489 h23 914 8h5 216 868 1680 742 1273
Varsava 1862 826 516 1159 946 545 667 1823 750 1386
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Vicerozmeérné skalovani — priklad

Distances/D-HatsData

3.5

3.0

25

20

1.5 ¢

1.0

0.5

0.0

0 500

kvalita dodrzeni poradi vzdalenosti v datech pri daném poctu os je

kontrolovana Shepardovym diagramem

2 osy

Shepard Diagram

O Distances and —— D-Hats vs. Data
4.0

Distances/D-HatsData

0.0

1500 2000 2500 3000

Data

1000 3500

35 ¢t

3.0t

25 ¢

20

1.5

1.0 |

05 ¢t

1 osa

Shepard Diagram
O Distances and —— D-Hats vs. Data

. JJ
o) Ry
&
082 | ©
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Data

— jedna osa neni dostacujici (data prilis daleko od diagonaly), zatimco dvé osy jsou

v tomto pripadé dostacujici
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Vzdalenosti v puvodnich datech a vytvorenych
faktorovych osach

vzdalenost (km)

o MDS 2 osy o

MDS 1 osa

Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Reprezentace vystupu

1.2
10l Stockholm  Saint Petersburg
' Dublin O o
)
0.8 +
Kodan
0.6 © Mosk
or Londyn oskva
=y Harrg)burg >
04+ Brusel Berlin
) )
Pafriz VarSava
0.2+t o O Y
Praha
L ) .
0.0 Mnichov ng
o Viden
-0.2 + z
Mil&no %“d%pe“
04| Madrid ?
© Barcelona Bé&lehrad
| )
0.6 } ©  Bukurest
Rim O
-0.8 + o Sofia
o)
-1.0 | Istanbul
)
_12 I I 1 I I I 1
-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

MU
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Reprezentace vystupu
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Kanonicka korelacni analyza

Janousova, Dusek: Pokrocilé metody analyzy dat v neurovédach
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Kanonicka korelacni analyza

* anglicky Canonical Correlation Analysis (CCorA)

e cil: nalezeni maximalni linearni korelace mezi dvéma sadami proménnych
(tzn. zjisténi, zda se jedna skupina proménnych chova stejné jako druha
skupina proménnych pro ty samé objekty, a pokud ano, co je podstatou
této shody)

e vstupem do CCorA dvé matice:
— s vzajemneé zavislymi promeénnymi
— nebo jedna matice se zavisle proménnymi a jedna s nezavisle proménnymi (v
tom pripadé velmi podobné jako RDA)
e princip: CCorA hleda linearni kombinaci proménnych z prvni sady a
linearni kombinaci proménnych z druhé sady, které maji maximalni
korelaci mezi sebou

e CCorA je zobecnénim vicerozmeérné linearni regrese, ktera hleda zavislost
pouze jedné zavisle proménné na sadé nezavislych proménnych

 priklad pouziti: hledani vztahu skupiny rizikovych faktord a skupiny
symptomU nemoci
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Kanonicka korelacni analyza — predpoklady

data musi byt kvantitativni

data nesmi obsahovat odlehlé hodnoty (proménné ale nemusi mit nutné
normalni rozdéleni)

pocet proménnych prvni sady plus pocet proménnych druhé sady musi byt
mensi nez pocet objektU

proménné musi mit mezi sebou linearni vztah (ne nelinearni)




Redundancni analyza
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Redundancni analyza

anglicky Redundancy Analysis (RDA)

cil: zjisténi zavislosti jedné skupiny proménnych na druhé skupiné
promeénnych

vhodna v pripadech, kdy maji dveé sady proménnych linearni vztah
dava podobné vysledky jako kanonicka korelaCni analyza

princip: RDA je v podstaté vicerozmérnou regresni analyzou, ktera je
nasledovana analyzou hlavnich komponent

predpoklady: stejné jako u PCA




Redundancni analyza — oznaceni a postup

Oznaceni: X - matice nezavisle proménnych; Y - matice zavisle proménnych

Postup:

1. regrese kazdé zavisle proménné Y, na sadé nezavislych proménnych X
pomoci vicerozmeérné regrese a ziskani regresnich koeficient(

2. PCA na sadé regresnich koeficientl z vicerozmérné regrese a ziskani
matice kanonickych vlastnich vektor(

3. pouziti kanonickych vlastnich vektord k ziskani skére objektd bud ve
faktorovém prostoru X (skére oznacovany jako linearni kombinace), nebo
v prostoru zavislych proménnych Y (skére oznacovany jako vazené
primeéry)
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Varietni uceni
(manifold learning)
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Uvod — redukce dimenzionality

e klasické metody redukce dimenzionality:

— PCA (principal component analysis) — snaha o nalezeni ,podstruktury”
(embedding) v datech tak, aby byl zachovan rozptyl

— MDS (multidimensional scaling) — snaha o nalezeni , podstruktury”
v datech tak, aby byly zachovany vzdalenosti mezi body; ekvivalentni

s PCA pri pouziti Euklidovské vzdalenosti
Swiss roll

. Rt e o .
/ L - - s s
—— R T L e e . . .
L aa o omtr el -, -t P
_— o . "
- " “
L8 H .
L] -

* tyto klasické metody redukce i
dimenzionality nedokazi zachytit .
slozité nelinearni struktury
—> manifold learning metody

y

Tenenbaum et al. 2000, Science
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Manifold learning metody

metody pro nelinearni redukci a reprezentaci dat

manifold =, nadplocha” — cary a kruhy jsou 1D nadplochy, koule je priklad

2D nadplochy

zakladni manifold learning metody:
1. ISOMAP
2. Locally Linear Embedding = LLE

dalsi manifold learning metody:

Laplacian Eigenmaps, Sammon's Mapping, Kohonen Maps, Autoencoders, Gaussian process latent
variable models, Curvilinear component analysis, Curvilinear Distance Analysis, Kernel Principal
Component Analysis, Diffusion Maps, Hessian LLE, Modified LLE, Local Tangent Space Alignment,
Local Multidimensional Scaling, Maximum Variance Unfolding, Data-Driven High Dimensional

Scaling, Manifold Sculpting, RankVisu

nékteré z manifold learning metod implementovany v mani.m demu

(http://www.math.ucla.edu/~wittman/mani/index.html)




ISOMAP metoda

e zalozena na MDS
 [SOMAP = isometric feature mapping

* snaha o zachovani vnitfni geometrie dat, ktera je zachycena pomoci
geodéznich vzdalenosti (geodesis distance) zalozenych na hledani
nejkratsSich cest v grafu s hranami spojujicimi sousedni datové body

B B

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — algoritmus

Step

1

2

E.

Construct neighborhood graph

Compute shortest paths

Construct d-dimensional embedding

Define the graph G over all data points by connecting
points i and j if [as measured by d,(i,j)] they are
closer than e (e-Isomap), or if i is one of the K
nearest neighbors of j (K-Isomap). Set edge lengths
equal to d,(i,j).

Initialize d(i,j) = d,l(i,j) if i,j are linked by an edge;
d_(i,j) = « otherwise. Then for each value of k =
1, 2, ..., N in turn, replace all entries d.(i,j) by
min{d_(i.j), d.(ik) + d_(k,j)}. The matrix of final
values D, = {d.(i,j)} will contain the shortest path
distances between all pairs of points in G (76, 19).

Let A, be the p-th eigenvalue (in decreasing order) of
the matrix (D) (77), and v:) be the i-th
component of the p-th eigenvector. Then set the
p-th component of the d-dimensional coordinate

/N v
vector y; equal to VA, v,

Note: Step 3 is classical MDS applied to the matrix of graph distances Dc..
The algorithm outputs coordinate vectors y in a d-dimensional Euclidean
space Y that best represent the intrinsic geometry of the data.

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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Up=down pose

ISOMAP metoda — ukazka 1

Vysledek ISOMAP algoritmu u obrazl tvari

Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazu tvari

AT Lighting direction Lefi-right poss

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — ukazka 2

Vysledek ISOMAP algoritmu u obraz(i ruéné psanych Cislic

B Bottom loop articulation

Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazu Cislic

Top arch articulation

-

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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Metoda lokalné linearniho vnoreni (LLE)

* Locally Linear Embedding (LLE)

 zalozena na zachovani mapovani sousedu (neighborhood-preserving
mapping)
* LLE rekonstruuje globalni nelinearni struktury z lokdlnich linedrnich fitd

Cerné vyznaéeno okoli (sousedi) jednoho bodu.

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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LLE - algoritmus

o D n @ Select neighbors
o “ o -

i
]
o
L2
o B
oA
i

Reconstruct with o _
linear weights & _ ,hf.’.-.‘f".‘.'.ir ok

R Ve
. ' L | .
o Oa o lxl

Map to embedded coordinates

1. Vybér nejblizSich sousedu.

2. Rekonstrukce datovych bod

z jejich sousedl pomoci linearnich
koeficientd W;. Vahy W;; nalezeny
pomoci minimalnich ¢tvercu, soucet
vah je 1. Vahy invariantni vUci rotaci,
preskalovani a translaci datovych
bodU a jejich sousedd.

Vypocet rekonstrukénich chyb:

e(W) = >,

1

X—S WX,

3. Mapovani do ,,nadplochy” s nizsi
dimenzionalitou (linedrni mapovani
— skladaijici se z translaci, rotaci a
preskalovani) pomoci vypoctu
vlastnich vektoru

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding
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LLE — ukazka 1

Vysledek LLE
algoritmu u
obrazU tvari

u.

J*Jthlﬂldlﬂlﬂldli el ool 2d odl lad ad
- o - e R

Roweis & Saul 2000 Science, Nonlinear Dimensionality Reduction by Locally Linear Embedding

ey
R
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LLE — ukazka 2

Vysledek LLE
algoritmu u
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Vyhody a nevyhody ISOMAP a LLE

* vyhody a nevyhody ISOMAP:
+ zachovava globalni strukturu dat
+ malo parametru
- citlivost k Sumu
- vypocetné narocné

 vyhody a nevyhody Locally Linear Embedding (LLE):

+ rychly

+ jeden parametr

+ jednoduché operace linearni algebry
- muze zkreslit globalni strukturu dat




Dalsi prace

 Laplacian Eigenmaps for Dimensionality Reduction and Data
Representation (Belkin & Niyogi 2003):

— snaha o zachovani mapovani sousedul jako u Locally Linear Embedding

— podobny algoritmus jako LLE, ale pouziva se zde vypocet vlastnich
vektorU a vlastnich Cisel s vyuzitim Laplacidnu grafu

— souvislost s klastrovanim — lokalni pristup k redukci dimenzionality
zpUsobuje prirozené klastrovani dat (klastrovani tedy nastava u
Laplacian Eigenmaps a LLE, nenastava u ISOMAP, protoze to je globalni
metoda)

 Manifold Learning for Biomarker Discovery in MR Imaging (Wolz et al.
2010)

— pouziti Laplacian eigenmaps u obrazu pacientd s Alzheimerovou
chorobou (data ADNI)
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Ordinacni analyzy — shrnuti

e analyza hlavnich komponent, faktorova analyza, korespondencni analyza,

multidimensional scaling a metody varietniho uceni se snazi zjednodusit
vicerozmeérnou strukturu dat vypoctem souhrnnych os

* metody se lisi v logice tvorby téchto os

— Maximalni variabilita (analyza hlavnich komponent, korespondencni analyza)
— Maximalni interpretovatelnost os (faktorova analyza)

— Prevod asocia¢ni matice do Euklidovského prostoru (vicerozmérné skalovani)

redundancni analyza a kanonicka korelacni analyza se snazi nalézt vztah
mezi dvéma sadami vicerozmérnych dat




Podékovani

Priprava vyukovych materidll predmétu
,DSANO2 Pokrocilé metody analyzy dat v neurovedach”

byla financné podporovana prostredky projektu FRMU
¢. MUNI/FR/0260/2014 ,,Pokrocilé metody analyzy dat

v neurovedach jako novy predmét na LF MU“
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