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Schéma analyzy a klasifikace dat

[}
Ukazka - kognitivni data apod. Ukazka - obrazova data
, Pl A B C D E
i 1 id vek pohlavi  vyska vaha
Data ; 2 1 382 164 45
3 2 36 M 90
- a 3 26 7 178 70
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i 1 id vek pohlavi  wyska vaha
Predzpracovani | 2 ! 3812 164 45
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i 1 id vek pohlavi  wyska vaha
Redukce | 2 B 69 45
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ProcC pouzivat redukci dat?

Obrazova data
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ProcC pouzivat redukci dat?

subjekty

Obrazova data

v
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ProcC pouzivat redukci dat?

* zjednoduseni dalsi prace s daty

* moznost pouziti metod analyzy dat, které by na plvodni data nebylo
mozno pouzit

* umoznéni vizualizace vicerozmérnych dat — muzZe byt ndpomocné
k nalezeni vztah( v datech Ci k jejich interpretaci

* redukce dat mlze byt i cilem analyzy (napf. identifikace oblasti mozku,
kde se nejvice lisi od sebe liSi skupiny subjekt()
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Volba a vybér proménnych — uvod

pocatecni volba promeénnych je z velké casti empiricka, vychazi ze
zkuSenosti ziskanych pri empirické klasifikaci clovékem a zavisi kromé
rozboru podstaty problému i na technickych (ekonomickych) moznostech a
schopnostech hodnoty proménnych urcit

kolik a jaké proménné?
— malo proménnych — mozna nizka uspésnost klasifikace Ci jinych analyz
— moc proménnych — mozna nepfimeérena pracnost, vysoké naklady

J
KOMPROMIS

(urcit ty proménné, jejichz hodnoty nesou nejvice informace
z hlediska resené ulohy, tj. napf. ty proménné, kterou jsou
nejefektivnéjsi pro vytvoreni co nejoddéelenéjsich
klasifikacnich trid)



Zasady pro volbu proménnych |
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Zasady pro volbu proménnych Il

vybér vzajemné nekorelovanych proménnych

— pokud jsou hodnoty jedné proménné zavislé na hodnotach druhé proménné,
pak pouziti obou téchto proménnych neprinasi zadnou dalsi informaci pro

spravnou klasifikaci

vybér proménnych invariantnich vici deformacim

— volba elementld formalniho popisu zavisi na vlastnostech plvodnich i
predzpracovanych dat a muze ovlivhovat zplsob predzpracovani

A

A

<

A

(i il
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Selekce a extrakce proménnych

formalni popis objektu plvodné reprezentovany p rozmérnym vektorem
se snazime vyjadrit vektorem m rozmérnym tak, aby mnozstvi

diskriminaéni informace obsazené v puvodnim vektoru bylo v co nejvétsi
mire zachovano

e dva principidlné rGzné zpusoby:

1. selekce — vybér téch promeénnych, které prispivaji k separabilité
klasifikacnich trid nejvice

7 I oo X4

zz ‘ - — Wr
SENZOR. yi —==X——=o x, |KLASIFIKATOR =

Bl ¥ e

2. extrakce — transformace plvodnich proménnych na mensi pocet

jinych promeénnych (které zpravidla nelze pfimo mérit a ¢asto nemaji
zcela jasnou interpretaci)

. “
" w
SENZOR. ;”: Z(y) xy | CLAGIIKATOR e i
Js
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Extrakce proménnych

e transformace pavodnich proménnych na mensi pocet jinych proménnych
= tzn. hleddani (optimalniho) zobrazeni Z, které transformuje plvodni
p-rozmeérny prostor (obraz) na prostor (obraz) m-rozmérny (m < p)

e pro snadnéjsi reSitelnost hledame zobrazeni Z v oboru linearnich zobrazeni

e 3 kritéria pro nalezeni optimalniho zobrazeni Z:

— obrazy v novém prostoru budou aproximovat plvodni obrazy ve smyslu
minimalni stredni kvadratické odchylky - PCA

— rozlozeni pravdépodobnosti veli¢in v novém prostoru budou splhovat
podminky kladené na jejich pravdépodobnostni charakteristiky - ICA

— obrazy v novém prostoru budou minimalizovat odhad pravdépodobnosti chyby

* metody extrakce proménnych (= metody ordinac¢ni analyzy):
— analyza hlavnich komponent (PCA)
— faktorova analyza (FA)
— analyza nezavislych komponent (ICA)
— korespondencni analyza (CA)
— vicerozmérné skalovani (MDS)
— manifold learning metody (LLE, Isomap atd.)

— metoda parcialnich nejmensich ¢tvercl (PLS) —
Janousova: Analyza a klasifikace dat fB.lT lw 10



Metody ordinacni analyzy — opakovani

e analyza hlavnich komponent, faktorova analyza, korespondencni analyza a
vicerozmérné skalovani se snazi zjednodusit vicerozmérnou strukturu dat
vypoctem souhrnnych os

* metody se lisi v logice tvorby téchto os
— maximalni variabilita (analyza hlavnich komponent, korespondencéni analyza)
— maximalni interpretovatelnost os (faktorova analyza)
— prevod asociacni matice do Euklidovského prostoru (vicerozmérné skalovani)

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

’ﬁ MU ;_‘\,.‘,,"%
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Analyza hlavnich komponent

e
IBA lw



Analyza hlavnich komponent — opakovani

* anglicky Principal component analysis (PCA)

 snaha redukovat poclet promeénnych nalezenim novych latentnich
proménnych (hlavnich komponent) vysvétlujicich co nejvice variability
plvodnich proménnych

* nové proménné (y,, Y,) linearni kombinaci plvodnich proménnych (x;, x,)

* predpoklad: kvantitativni proménné s normalnim rozdélenim

v s, ’ .- “ ;-‘M“’";
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Postup PCA — opakovani

1.
2.

Volba asociacni matice (autokorelaéni, kovarianéni nebo kor. koeficient()

Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektord asociacni matice:

— vlastni vektory definuji smér novych faktorovych os (hlavnich komponent)
v prostoru

— vlastni Cisla odrazeji variabilitu vysvétlenou prisluSnou komponentou

Serazeni vlastnich vektor( podle hodnot jim odpovidajicich vlastnich Cisel
(sestupné)

Vybér prvnich m komponent vycerpavajicich nejvice variability plivodnich
dat



ldentifikace optimalniho poctu hlavnich komponent
pro dalsi analyzu

 pokud je cilem ordinacni analyzy vizualizace dat, snazime se vybrat 2-3
komponenty

 pokud je cilem ordinacni analyzy vybér mensiho poctu dimenzi pro dalsi
analyzu, mlzZzeme ponechat vice komponent (napf. u analyzy obrazii MRI
je uspéchem redukce z milionu voxel(l na desitky)

e kritéria pro vybér poctu komponent:

1. Kaiser Guttmanovo kritérium:

— pro dalsi analyzu jsou vybrany osy s vlastnim Cislem >1 (pri analyze matice
korela€nich koeficientl) nebo vétsim nez primérnd hodnota vlastnich
Cisel (pfi analyze kovarian¢ni matice)

— logika je vybirat osy, které prispivaji k vysvétleni variability dat vice, nez
pfipada rovhomeérnym rozdélenim variability
2. Sutinovy graf (scree plot)
— graficky nastroj hledajici zlom ve vztahu poctu os a vyCerpané variability

3. Sheppard(v diagram

— graficka analyza vztahu mezi vzdadlenostmi objekt( v plivodnim prostoru a

redukovaném prostoru o daném poctu dimenzi
IBA ~F



PCA — volba asociacni matice

e autokorelacni matice — data nejsou nijak upravena (zohlednovana
primérna hodnota i rozptyl plvodnich dat)

e kovariancni (disperzni) matice — data centrovana (od kazdé promeénné
odectena jeji stredni hodnota) — zohlednovan rozptyl plvodnich dat

 matice korelacnich koeficienti — data standardizovdna (odecteni
stfrednich hodnot a podéleni smérodatnymi odchylkami) — pouziti, pokud
maji proménné rlizna meéritka

» kazdou upravou plivodnich dat ale pfichazime o urcitou informaci !!!

v s, ’ .- T ;_v""-r";
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Analyza hlavnich komponent — volba asociacni matice

* s jakymi daty PCA pracuje v pripadé pouziti riznych asocia¢nich matic:

plvodni data autokorelacni matice
(data neupravovana)

y

kovarian¢ni matice matice korelacnich koeficientl
(odecten prumeér) (odecten primér a podéleni SD)

Y
Yy P
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PCA — obecnéji

dano K objektl (subjektd), k=1,...,K,
charakterizovanych p proménnymi

(objekty nejsou rozdéleny do
klasifikacnich trid)

aproximujme nyni kterykoliv
obraz x, linedarni kombinaci m
ortonormalnich vektort e, (m < p)

koeficienty c,; lze povazovat za
velikost i-té souradnice vektoru
X, vyjadfeného v novém systému
soufadnic s bazi e, i=1,2,...m

proménné

Vi Vp e YV,

objekty

Janousova: Analyza a klasifikace dat
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PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

 nalezeni optimalniho zobrazeni pomoci X,
kritéria minimalni stredni kvadratické i
odchylky:

2 2
Er = Xk —Ys

e vztah lze pomoci drfive uvedenych vztah

upravit na: -
=x =Y Y
& = X Cri
i=1

* stredni kvadraticka odchylka pro vSechny objekty x,, k=1,...,K je:

I =R &=L I G

v s, ’ .- “ ;-‘M“’";
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PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

* musime zvolit bazovy systém e, tak, aby stfedni kvadraticka odchylka €
byla minimalni

m
e diskrétni konecny rozvoj podle vztahu Yi = 2o Crii
s bazovym systémem e,, optimalnim podle kritéria minimalni stfedni

kvadratické chyby, nazyvame diskrétni Karhunen(v — Loevuv rozvoj

e stredni kvadraticka odchylka
= k= k i Ak |%i
K3 K3 i=1 K=
je minimalni, kdyz je maximalni vyraz
m 1 K
D elk(x)e, kde x(x)= > x,.x;
i=1 K5

je autokorelacni matice radu m. Protoze je symetricka a semidefinitni, jsou jeji
vlastni Cisla A, i=1,...,m, realna a nezaporna a vlastni vektory v, jsou bud’
ortonormalni, nebo je miZzeme ortonormalizovat (v pfipadé nasobnych

vlastnich Cisel). R
) Janousova: Analyza a klasifikace dat fB.E lw 20



PCA — kritérium minimalni stredni kvadratické odchylky

e usporadame-li vlastni Cisla sestupné podle velikosti, tj.
A>A> .. >A >0

a podle toho ocislujeme i odpovidajici vlastni vektory, Ize dokazat, vyse
uvedeny vyraz dosahuje maxima, jestlize plati

e=v,i=1,.m
a pro velikost maxima je

m m
T _
max Z e, .k(x)e = Z A,
i=1 i=1

e pak pro minimalni stredni kvadratickou plati

1 K m m P
= 2N A T -2 = YA

i=m+1

* minimalni stfedni kvadratickou je tedy rovna souctu téch vlastnich Cisel, jimz
odpovidajici vlastni vektory nebyly pouzity pri aproximaci objektu

A W



PCA — vlastnosti Karhunenova-Loevova rozvoje

pfi daném poctu m clenu rozvoje poskytuje ze vSech moznych aproximaci
nejmensi stredni kvadratickou odchylku

prfi  pouziti kovarianCni matice jsou transformované souradnice
nekorelované; pokud se vyskyt obrazd fidi normalnim rozlozenim zajistuje
nekorelovanost i jejich nezavislost

vliv kazdého Clenu usporadaného rozvoje se zmensuje s jeho poradim

zména pozadavkl na velikost stfedni kvadratické odchylky nevyzaduje
prepocitavat cely rozvoj, nybrz jen zménit pocet jeho ¢lend

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
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PCA — geometricka interpretace

, pouziti obou hlavnich komponent
MUORIMA
X2 OBRAZO Y2
Y \ & | VZA [\
T - > Y,
¢ 2 X2 Yi\ A
oC
0 X, T Xy
pouziti 1. hlavni komponenty pouziti 2. hlavni komponenty
Y, Y,
VZI\
> s Y
V1 YI A Yl Y2 .
A




PCA — rozdéleni do trid

2
Yo @",\\
\ oy W2
r | e
@&13

0 e Ny
odecteni primeéru kazdé skupiny zvlast odecteni celkového priiméru
Yo tiMra yz..(qz
T ohl
w%: Wq 0@1-@ /\wz
2 - .
0 . i B
e —-—-—-y1'—‘}4.r4 al5~‘11 #zé’. y'i (u"‘i
=@z Y ©q . >
Wa
- neni vhodné - je vhodné
(odliseni tfid jen podle rozptylu) (neodstranuje vliv strednich hodnot

obrazl v jednotlivych tfidach )

v z. ’ ] 1 ;-"""'u,g
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PCA a klasifikace

PCA casto nebyva vhodnou metodou redukce dat pred klasifikaci

1. hlavni komponenta

2. hlavni
komponenta

Pro klasifikaci
vhodnéjsi 2. HK,
prestoze vyCerpava
méné variability!

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA IMI 25




2

proménna

PCA a klasifikace

Kdyz hlavni komponenta vyCerpava hodné variability, neznamena to, ze musi

rovnéz dobre klasifikovat

vysoka korelace mezi proménnymi 1l a 2
- zpUsobena tim, Ze se skupiny od sebe

hodné s \

e Pacient

e kontrola

proménna 1

- v tomto pripadé obé proménné
budou korelovat s prvni hlavni
komponentou a dokazi dobre
diskriminovat pacienty a kontroly

vysoka korelace mezi proménnymi 1l a 2
- skupiny se ale od sebe nelisi

2

promeénna

proménna 1

- v tomto pripadé obé proménné
budou také korelovat s prvni hlavni
komponentou, ale nedokazi
diskriminovat pacienty a kontroly

v s, ’ .- T f‘-“m"";
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PCA — rozsirujici poznatky

[}
e souvislost se singularnim rozkladem (SVD — Singular Value Decomposition):
. T
X B U(n,k)r(k,k)v(k,p)

- matice U a V jsou ortogonalni a normované (ortonormalni)

- matice U sloZena z vlastnich (charakteristickych) vektor( matice XX, ,

- matice V z vlastnich vektord matice X'X, ,,

- Matice I je typu k x k a jeji diagonala je tvorena singularnimi hodnotami, které
jsou na hlavni diagonale usporadany podle klesajici velikosti a které jsou rovny
odmocnindm vlastnich ¢isel matice XXTi X™X

(n,p)

» vypocet PCA, kdyz je p >> n:
- 1. zpUsob: iterativni postupny vypocet vlastnich vektoru a vlastnich Cisel
- 2.zpUsob: vypocet vlastnich vektord v; ,velké” kovarian¢ni matice X'X,, ,,
z vlastnich vektord w; ,malé” kovariancni matice XX', , takto:

/r“,’ MU ;_‘\,.‘,,"%
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PCA — priklad — feseni v Matlabu

e Zadani: Provedte PCA na objemech 6 mozkovych struktur u 833 subjektu.
e Redeni:
[num, txt, raw] = xlsread('Data_neuro.xlsx',1);

data = num(:,23:28); % vyber 6 promennych s objemy mozkovych struktur
[coeff,score,latent] = pca(data);

Souradnice subjekti v novém prostoru Matice vlastnich vektor Vlastni Cisla

score coeff latent

] 833x6 double ol Gub double o Gl double
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1

1 -541.6758 3220604 9054450 942298 -249.6611  -27.3529 1 -0.0355 08886 -0.0485 -0127 -0.3093 -0.3103 1 4.0368e+05
2 -3061072 508.2459 -423.5306| -204.0785  -40.5948 -148.3389 2 -0.0313 03748 -0,0956 02942 08661 01132 2 1.3907e+05
3 2180346 473619 1928200 -163.2062) -82.3617 128.0769 3 00010 01000 09870 01023 00218 0.0702 3 7.0200e+04
4 -492.7048 5355033 -267.8827 -74.2783 -56.0326 -351.3861 4 -0.0120 005600 -01046) 089024 -0.3676 01903 4 41841 e+04
5 -346.3904 2407737 -3129827| -106.9215 -5.0058) 328323 5 -0.0231 0.2331) -0,0580) -02714 -01363 09217 5 4.0421e+04
G -1231008 7498831 -315.0017) -241.68060 63.2878 -46.0834 6 09985 00493 -0,0083 00094 00086 0.0160 (i 3.2738e+04
7| -11798e+03 768159 -1507726 321.9671 -182.4523| 162.2400
3 -321.2074 80410) -255.2537 1517913 -36.5035 192.6580 | t , kt .
9 -345,8000 4641571 -374.4555 11.8603 -5.8649  91.6828 viastnivektory jsou ve

10 -14653e+03 6977425 -380.2903 267.2337 -19.2383 -81.4055 sloupcich (jsou sefazené

] . L odle vlastnich Cisel
hlavni komponenty jsou ve sloupcich (jsou P )

serazené podle vlastnich cisel);
v Fadcich Jsou SUbjEkty Janousova: Analyza a klasifikace dat fB.E lw 28



PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica |

e Zadani: Provedte PCA na objemech 6 mozkovych struktur u 833 subjektu.

« Redeni: Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Principal
Components & Classification Analysis

Principal Components and Classification Analysis: Data_neuro | 7| &=
Quick  Advanced | oK @
@ Variables: Emerd

Vyb rat p rom é nn é ‘ Variables for analysis: 2328 B Options -

Supplementary varables:  none

7= Open Data
Warable with active cases: none

= m
g
=
%]

Grouping varable (abeling): none CHIESERS

Analysis based on  Compute varances MD deletion
@ C i
@) Comelations @ as 55/(N-1) EEEELES
M
") Covarances ) as S5/N s SUT:IE:t-l'rtutinn

7

zvolit, zda se ma pocitat
kovariancni Ci korelacni
matice

v s, ’ .- T ;_v""-r";
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica Il

Principal Components and Classification Analysis Results: Data_neuro |7 || &

No. of active wvars:é No. of supplementary wars:(d
No. of active cases: 333 No. of supplementary cases: 0

Eigenvalues: 1,85764 1,05575 330353 953313 816125 Eﬂ

Mumber of factors : & EI CGuality of representation : 100,00 % il oK

Guick | Variables | Cases | Descriptives |
/{-% Factor coordinates of variables ] [ Plot war. factor coordinates, 20 ] |E Options

[ﬁ Factor coordinates of cases ] [ Flot case factor coordinates, EQ] By Group

/| :
Matice vlastnich vektord BB\ Eigenvales | & Seree plt |
Factoréoordinates of the yafiables, based m%sl@ﬂuna (Data_neuro)

Variable Factor 1 | Factor 24 Factor3 | Factor4 | Fadtee5 | Factor 6

Hippocampus_volume (mm3) -22 52592 7381 12,852 -249019 6217 -56,1444
| ]

Amygdala volume (mm3) -19,8762 39,756 25334 60,1821 1741211

Thalamus volume (mm3) -37,303) -261.504 20,9163 4. 3841

Pallidum_volume (mm3) -20),868 27,707 1845947 -73,9145

Putamen volume (mm3)

34,4372
-86,934 16,376 -b5 5188 -27.4129 166,7655

Vlastni Cisla

Mucl_caud volume (mm3) 6344294  -18,367 2.210 1,9177 17198 2.9026 Eigenvalues of covariance m:
Active variables only
Factor coordinates of cases, based on covariances (Data_neuro) Eigenvalue % Total
Case Factor 1 | Factor? | Factor3 | Factor4 | Factor5 | Factor 6 Value number variance
1 | 541,681 322,060 -90.,545 94,230 -249,661 27,3530 |1 | 403677.00 5545440
Souradnice |2 -306,117 508246 423631 -204.078 40,595 148,339 |2 1390671 1910409
. o 3 218,03 473620 -192,820 -163.206 -82,362 128,077 |3 702002 964363
subjektu v |4 492,70 535503 267,883 74,278 56,033 351,386 |4 418407 574779
novém 5 -346,39 -240,774 312983 106,921 -5,006 32,832 |5 404211 B.AR2TT
B -123100  -749,883 315,002 -241.681 63,288 46,083 |6 327379 449732
prostoru |7 17978 -76,816 150,773 321,967 -182.452 162,240
B -321.21 -8.941) 2565254 161.791 -36.504 192.658

MU

v z. ’ .- ;_v""-r,’;
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PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica Il

Normalizace vlastnich vektoru:

- zkopirovat do Excelu (,,Copy with headers”)

- pouZiti vzorce: =B3/ODMOCNINA(SUMA.CTVERCU(BS$3:BS$8))

L9 =D < B B = R B R TR R S R

Bz e
Blw ke o

v s, , ) 1 f‘-“m"";
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Factor coordinates of the variables, based on correlations (Data_neuro

Variahle Factor 1 Factor 2 | Factor 3 | Factor 4 | Factor 5 | Factor 6
Hippocamy 22,5292 -331,381 12,852 -24.9019 -621764 -56,1444
Amygdala -19,8762 139,756 25334 601821 1741211 20,4766
Thalamus | 0,6579 -37.303 -261,504 20,9163 43841 12,7030
Pallidum_y -f,6336  -20,868 27707 1845947 -739145 34 4372
Putamen_} -14,6603  -86,934 15,376 -55.5188 -27 4129 166,7655
Mucl_caud 634,4294 18,367 2,210 1,9177 1,719 2,9026
-0,035459125 -0,88862 0,048506 -0,12174 -0,30926 -0,3103
-0,031283533 -0,37477 0,0956le 0,294217 0,866059 0,11317
0,001035499  -0,10003 -0,98698 0,102255 0,021806 0070207
-0,01201473 -0,05596 0,104572 0,902443 -0,26764 0,190328
-0,023074151 -0,23312 0058032 -0,27142 -0,13635 0,921681
0,998542011 -0,04925 0,008341 0,009375 0,008554 0,016042



PCA — priklad — reseni v softwaru Statistica IV

Zalozka Variables:

Factor & variable correlations

Plo

t var. factor coordinates, 2D

Factorvariable correlations (factor loadings), Projection of the variables on the factor-plane { 1x 2)
\ariable Factor 1 Factor2 | Factor3 | 800
Hippocampus volume (mm3) | -0.0655508  -0.964180 0,037394
Amygdala_volume (mm3) -0,084808 -0,596314  0.108095  90%
Thalamus volume (mm3) 0,002480  -0,140597  -0.985620 600 |
Pallidum volume {(mm3) -0,037255  -0,101845 0,135217 s00 |
Putamen volume (mm3) -0,073621  -0,436566 0077214
Mucl caud volume (mm3) 0,999556  -0,028938 0,003482 400 t
2 300}
5’ 200 }
Z vysledkl vyplyva, Ze: s 1907
, . , & Ralichimv Nucl_caud_volume (mm3)
- 1. hlavni komponenta je nevice - ?ﬁﬂ_ﬁmﬂf@mf?‘
, . A Bla_vglume (mm3) ]
korelovana s objemem Nucleus caudatus ool ] |
, . . |
- 2. hlavni komponenta je korelovana s Hipp®ihpus_yolume (mma)
objemem hipokampu a také s objemem 400 |
amygdaly a putamenu -500
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Metody varietniho uceni
(manifold learning)
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Uvod — redukce dimenzionality

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

tyto klasické metody redukce
dimenzionality nedokazi zachytit
slozité nelinearni struktury

—> metody varietniho uceni
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Tenenbaum et al. 2000, Science
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Metody varietniho uceni

 metody pro nelinearni redukci a reprezentaci dat

 manifold = ,nadplocha” - ¢ary a kruhy jsou 1D nadplochy, koule je priklad
2D nadplocha

e zakladni metody varietniho uceni:
1. ISOMAP
2. Metoda lokdlné linearniho vnoreni = LLE

e dalsi metody varietniho uceni:

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)

A W


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
nejkratSich cest v grafu s hranami spojujicimi sousedni datové body

c

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — algoritmus se 3 kroky

1. Vytvoreni grafu spojujiciho sousedni objekty:
* nejprve nutno vypocitat vzdalenosti D(xi,xj) mezi vSsemi objekty
* poté dojde ke spojeni objektl tak, Ze se j-ty objekt spoji s témi objekty,
jejichz vzddlenost je mensi nez & (v pripadé &-ISOMAP), nebo
s jeho k nejblizSimi sousedy (v pripadé k-ISOMAP)

2. Vypocet geodéznich vzdalenosti D (xi,xj) mezi vSemi objekty nalezenim
nejkratsi cesty v grafu mezi danymi objekty — inicidlni nastaveni D (xi,xj) zavisi
na tom, jestli jsou objekty spojené hranou i nikoliv:

* pokud objekty spojeny hranou: D, (xi,xj) = D(xi,xj)

* pokud ne: DG(xi,xj) = 0

poté je pro kazdé k = 1,2, ..., N nahrazena vzdalenost DG(xi,xj) hodnotou
min(Dg (Xi,Xj) , D (x4, X1) + D (X, %) ).

3. Aplikace nemetrického vicerozmérného skalovani (MDS) na matici geodéznich
vzdalenosti — tzn. transformace dat do Euklidovského prostoru tak, aby byly co
nejlépe zachovany geodézni vzdalenosti.

Tenenbaum et al. 2000 Science, A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction
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ISOMAP metoda — ukazka 1

Vysledek k-ISOMAP algoritmu u 698 obraz( tvari Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazU tvari

plvodnich 4096
proménnych (obrazy
meély rozméry 64 x 64
pixelll) na pouze tfi
komponenty
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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 obrazd ru¢né psanych Cislic

Bottom loop articulation

Top arch articulation

~f

Interpolace podél os x
a y v podprostoru
obrazu Cislic

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

e Locally Linear Embedding (LLE)

 zalozena na zachovani mapovani sousedl (neighborhood-preserving
mapping)
* LLE rekonstruuje globalni nelinedrni struktury z lokalnich linearnich fitd

Cerné vyznadeno okoli (sousedi) jednoho bodu.

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

A W
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LLE - algoritmus
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1. Vybér k nejblizsich sousedu.

2. Rekonstrukce objektl z jejich
sousedu — cilem je nalezeni vah W,
tak, aby rekonstrukéni chyby byly co
nejmensi, tzn. snazime se
minimalizovat vyraz e(W) =
Zi|xl 2 Wi , pricemz soucet
vah W;; musi byt roven 1; vahy jsou

invariantni vuci rotaci, preskalovani
a translaci objektl a jejich sousedd.

3. Mapovani do ,,nadplochy“ s nizsi
dimenzionalitou (linedrni mapovan
— skladajici se z translaci, rotaci a
preskalovani) pomoci vypoctu
vlastnich vektor(

I

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

Vysledek LLE
algoritmu u
obrazu tvari

pozice tvare

|4*J*4.‘_-d --l n.‘:

vyraz tvare

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

Janousova: Analyza a klasifikace dat IBA [Mj



LLE — ukazka 2

Vysledek LLE
algoritmu u
hodnoceni poctu a
vyskytu slov

v encyklopedii
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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

"TMU ;_‘\,.‘,,"%
IBA lw



Dalsi prace

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

— snaha o zachovani mapovani soused( jako u Locally Linear Embedding

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

— souvislost s klastrovanim — lokalni pristup k redukci dimenzionality
zplUsobuje pfirozené klastrovani dat (klastrovani tedy nastdvd 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 obrazl pacientd s Alzheimerovou
chorobou (data ADNI)

i6a ‘W
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