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Př́ırodovědecká fakulta UK

10. listopadu 2016
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Úvod

Redukce dimenzionality

I zmenšit p̌ŕıznakovou matici X n × D na Y n × d , d < D
I ćıl:

I zmenšeńı objemu zpracovávaných dat (D často v́ıce než stovky)
I zachováńı relevantńı informace a odstraněńı šumu
I nalezeńı skrytých kauzalit a vysvětluj́ıćıch proměnných

I p̌redpoklad: data tvǒŕı
d-dimenzionálńı útvar (manifold)
vyjáďrený v D dimenźıch

I snaž́ıme se jej
”
rozbalit“

I problém se šumem!
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Konvexńı metody

Analýza hlavńıch komponent (PCA)

I lineárńı technika – dekorelace
dle Pearsonova koeficientu

I rotace p̌ŕıznakového prostoru dle
vlastńıch vektor̊u korelačńı
matice

cov(X)M = λM

Výhody

I robustnost, rychlost pro
malé D

I možnost volby d

Nevýhody

I nelineárńı vztahy

I zachovává globálńı, ne
lokálńı geometrii

I O(D3), lze reformulovat na O(n3) – classical scaling
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Konvexńı metody

Isomap

I zachovává geodetické vzdálenosti mezi dvojicemi bodů
I graf k-sousedstv́ı – váhy hran euklidovské, vzdálenosti nejkraťśı

cestou
I k nutno zvolit

I minimalizace vzdálenost́ı všech dvojic bodů:

φ(Y) =
∑
ij

(
d2
ij − |yi − yj|2

)

Výhody

I zachyt́ı nelineárńı vztahy

I jednoduš̌śı, rozš́ı̌rená

Nevýhody

I short-circuiting

I zachovává globálńı, ne
lokálńı geometrii

I neuḿı d́ıry, nekonvexńı
útvary
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Konvexńı metody

Kernel PCA

I analogie SVM pro redukci dimenzionality

I vlastńı vektory se poč́ıtaj́ı na jádrové matici Kk = (κ(xi , xj))

I jádrová funkce κ(xi , xj) – nap̌r. gaussovské jádro

κ(xi , xj) = exp

(
−
|xi − xj |2

2σ2

)

Výhody

I zachyt́ı nelineárńı vztahy

I lepš́ı odolnost v̊uči šumu

Nevýhody

I zachovává globálńı, ne
lokálńı geometrii

I jádrová matice O(n2)
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Konvexńı metody

Difuzńı mapy

I varianta Isomap zohledňuj́ıćı lépe lokálńı vzdálenosti
I vzdálenostńı metrika založená na markovských procesech

wij = exp

(
−
|xi − xj |2

2σ2

)
(váha hran)

P =
(
p

(1)
ij

)
=

(
wij∑
k wik

)
(pravděpodobnosti p̌rechodu)

ψi =

∑
j p

(1)
ij∑

j

∑
k p

(1)
jk

(význam vyš̌śım hustotám)

D(t)(xi , xj) =

√√√√√∑
k

(
p

(t)
ik − p

(t)
jk

)2

ψk

I pr̊uměrné
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Generalizované konvexńı metody

Local Linear Embedding

I vylepšeńı Isomapu na zachováńı lokálńı
geometrie

I bod se vyjáďŕı jako lineárńı kombinace
svých sousedů

I transformace se snaž́ı zachovat
kombinačńı váhy

I p̌redpokládá lokálně lineárńı chováńı

φ(Y) =
∑
i

|yi −
k∑

j=1

wijyij |2

za podḿınky |y(k)|2 = 1∀k – nutná pro vyloučeńı triviálńıho Y = 0

I problémy – hvězdicové uspǒrádáńı, d́ıry
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Nekonvexńı metody

Sammonovo zobrazeńı

I snaha zachovat bĺızké vzdálenosti – vážeńı p̌ŕımo v nákladové funkci:

φ(Y) =
1∑
ij dij

∑
i 6=j

(|xi − xj | − |yi − yj |)2

|xi − xj |

I optimalizace pseudonewtonovsky

I vážeńı až p̌ŕılǐs důsledné
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Nekonvexńı metody

Autoenkodér

I neuronová śıt’ s
”
hrdlem“

I MLP se sigmoidami mimo hrdlo

I uč́ı se identita
I náročné (mnoho stupňů volnosti,

pomalá konvergence)
I p̌redtrénováńı po vrstvách RBM

I pro DR se vezme část po hrdlo

I vhodné pro zašuměná data

I parametrické vyjáďreńı – lze dosazovat daľśı body (out-of-sample
extension)

I časově i výpočetně náročné
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Nekonvexńı metody

Samoorganizuj́ıćı mapy (SOM)

I RD spojená s klasifikaćı – omezený počet ćılových bodů

I neurony x̂i (yi ) uspǒrádané v pravidelné mř́ıžce Γ s dimenźı d – 1
vrstva

I iterativńı učeńı hodnot x̂i v neuronech z dat xk :

x̂W (t) = arg min
yi∈Γ
|x̂i (t)− x(t)| (výběr v́ıtěze)

x̂i (t + 1) = x̂i (t) + α(t)e
− |yi−yW |

2

2σ2(t) [x̂i (t)− x(t)] (úprava hodnot)

I zejména pro klasifikačńı úlohy, výkon velmi závislý na mř́ıžce a
vzdálenostńı metrice
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Nekonvexńı metody

t-SNE

I t-distributed Stochastic Neighbor Embedding

I p̌revod shodnosti bodů na společné pravděpodobnosti

I minimalizace Kullback-Leibler divergence mezi původńımi (N) a
redukovanými (t) daty

I vhodné pro vizualizaci

Výhody

I dobrý výkon na reálných
datech

I funguje na nespojité
útvary

Nevýhody

I výpočetńı náročnost
O(n2) (p̌reďrazuje se
PCA)

I d ≤ 3
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Porovnáńı

Porovnáńı

I van der Maaten et al. (2009)

I konvexńı metody uḿı dob̌re umělé datasety (swiss roll)

I nekonvexńı metody jsou lepš́ı na reálných vysokodimenzionálńıch
datech s vyš̌śım množstv́ım šumu
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Experiment

Experiment

I implementace ze scikit-learn

I PCA, Isomap, LLE a t-SNE

I charakteristiky prosťred́ı pro 3000 úzeḿı v Praze (73D) – land cover,
zastavěnost, množstv́ı bodů zájmu, hustota silničńı śıtě

I redukce do 3D

I odhaĺı se korelace s hustotou zalidněńı?
I časy:

I PCA 26 ms
I Isomap 7,8 s
I LLE 4,3 s
I t-SNE 79 s
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Experiment

PCA
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Experiment

Isomap

Jan Šimbera (PřF UK) Redukce dimenzionality 10. listopadu 2016 16 / 19



Experiment

LLE
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Experiment

t-SNE
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Experiment
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