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PCA ciel

Vstup: x1, X2, ...,x:, kde x; € R, resp. matica X tvaru t x n.

Ciel: zniZit pocet atribtov a zachovat, ¢o najviac informéacie
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Predspracovanie

Atribaty na nulovy priemer:

NZ%E:M

Xp = Xi — [

(Volitelné) standartné odchylka na 1:

1
v R 2.
o7 = 2%

_ Xiy
Xij =
gj
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Projekcia

! T
X; =< Xj, U >= xju
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Projekcia

! T
X; =< Xj, U >= xju
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Projekcia

Chceme maximalizovat rozptyl:

1
max — Z(x,-u-r)2
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Projekcia

Chceme maximalizovat rozptyl:

1
max — Z(x,-u-r)2

1
maxfE ux,-Tx,-uT
t
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Projekcia

Chceme maximalizovat rozptyl:

1
max — Z(X,‘UT)2

1 T T
maXx ? Z ux; xju
maxu 1 Z XI-TX,' UT
t
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Projekcia

Chceme maximalizovat rozptyl:

1

max — E (x;iuT)?

max1 E ux xju”
t 1

max u E E x!xi | u”
t 1
1 T
S= " g X;' X

Kovarianéna matica:
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Vela naddvok

Maximalizujeme: max uSu’ za predpokladu vu™ = 1.

Lagrangeove multiplikidtory, chceme nulovy gradient:

Vo(uSuT + M1 —-u"u))=0
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Vela naddvok

Maximalizujeme: max uSu’ za predpokladu vu™ = 1.

Lagrangeove multiplikidtory, chceme nulovy gradient:
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Vela naddvok

Maximalizujeme: max uSu’ za predpokladu vu™ = 1.

Lagrangeove multiplikidtory, chceme nulovy gradient:

Vo(uSuT + M1 —-u"u))=0

uS = A\u

HIla! Vlastné Cisla a vlastné vektory (eigenvalue, eigenvector).
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Eigenstuff

Dana $tvorcova matica M, hladdme vektor x a &islo A, také, Ze: xM = \x
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Eigenstuff

Dana $tvorcova matica M, hladdme vektor x a &islo A, také, Ze: xM = \x

x(M = X)=0
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Eigenstuff

Dana $tvorcova matica M, hladdme vektor x a &islo A, také, Ze: xM = \x

x(M = X)=0

det(M — /) =0
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Eigenstuff

Dana $tvorcova matica M, hladdme vektor x a &islo A, také, Ze: xM = \x

x(M = X)=0

det(M — /) =0

Si aj rychlejSie spdsoby pocitania.
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Back to PCA

N4jdeme najvacsie vlastné Cislo A1, jeho vlastny vektor u; a hlavny pre
kazdy prvok komponent spoéitame ako x;u”. Ako dal$ie komponenty?
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Back to PCA

N4jdeme najvacsie vlastné Cislo A1, jeho vlastny vektor u; a hlavny pre
kazdy prvok komponent spoéitame ako x;u”. Ako dal$ie komponenty?

Staci zobrat dalSie vlastné vektory (v poradi podla velkosti vlastnych &isel).
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Back to PCA

N4jdeme najvacsie vlastné Cislo A1, jeho vlastny vektor u; a hlavny pre
kazdy prvok komponent spoéitame ako x;u”. Ako dal$ie komponenty?

Staci zobrat dalSie vlastné vektory (v poradi podla velkosti vlastnych &isel).

Ked do matice P dame po stipcov prvych k vlastnych vektorov, tak nové
atribaty dostaneme ako XP.
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Fancy pictures

First centered Olivetti faces

19. novembra 2014
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Fancy pictures

Eigenfaces - RandomizedPCA - Train time 0.3s

PCA a iné 19. novembra 2014 10 / 20



Fancy pictures

Principal Components projection of the digits (time 0.02s)
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Dalsie vlastnosti

Ak je matica M symetricka (ako nase S), tak sa da rozlozit ako:

M = QDQT, kde Q je ortogonalna a mé v stipcoch vlastné vektory z M a
D je diagondlna matica, ktord ma na diagonale vlastné Cisla z M.
(Ortogonalna matica: QR = 1.)
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Dalsie vlastnosti

Ak je matica M symetricka (ako nase S), tak sa da rozlozit ako:

M = QDQT, kde Q je ortogonalna a mé v stipcoch vlastné vektory z M a
D je diagondlna matica, ktord ma na diagonale vlastné Cisla z M.
(Ortogonalna matica: QR = 1.)

@ Ak urobime PCA na vsetkych komponentoch, potom
(XP)T(XP) = PTXTXP = PTSP = D. Toto likviduje korel4ciu
medzi atribatmi.

o ZCA - PCA, kde naskalujeme vysledné atriblity na rovnaky rozptyl

(uzito€né predspracovanie pre niektoré algoritmy, ktoré nemaji radi
korelované atribaty).
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Latent semantic analysis

Reprezenticia 1: Kazdy dokument ako riedky vektor dvojic:
(slovo, pocet vyskytov)

PCA

Reprezentacia 2: Kazdy dokument ako vektor zopar (100 - 1000) redlnych
Cisel.
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Autoenkdoder

“bottieneck™ hidden layer

input layer output layer

(reconstruction of input layer)
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Vizualizacia

Ciel: Redukovat data do 2 (3) dimenzii. Chceme podobné vstupy mat pri
sebe, odlisné daleko od seba.
VicéSinou ratame natvrdo projekciu prvku (nedd sa pouZit pre nové vstupy).
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Random projection

Random Projection of the digits

4
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Multidimension scaling

MDS embedding,of the digits (time 10.04s)

17 / 20

19. novembra 2014

PCA a iné



ISOMAP

Isomap projectipn of the digits (time 1.72s)
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t-SNE

t-SNE embedding of the digits (time 23.50s)
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Das Ende der Vorlesung
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