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UVOD - EXTRAKCE PRIZNAKU

jednim z principu vybéru pFiznaku

transformace puvodnich pFiznakovych proménnych
na mensi pocet jinych priznakovych proménnych =
tzn. hledani (optimalniho) zobrazeni Z, které

transformuje puvodni m-rozmérny prostor (obraz)
na prostor (obraz) n-rozmeérny (m = n)

pro snadnejsi resitelnost hledame zobrazeni Z v
oboru linearnich zobrazeni
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UVOD - EXTRAKCE PRIZNAKU

3 kritéria pro nalezeni optimalniho zobrazeni Z:

obrazy v novém prostoru budou aproximovat

puvodni obrazy ve smyslu minimalni stfedni
kvadratické odchylky

rozlozeni pravdepodobnosti velicin v novém
prostoru budou splnovat podminky kladené na
jejich pravdépodobnostni charakteristiky

obrazy v novém prostoru budou minimalizovat
odhad pravdeépodobnosti chyby
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UVOD - EXTRAKCE PRIZNAKU

3 kritéria pro nalezeni optimalniho zobrazeni Z:

obrazy v novém prostoru budou
aproximovat plivodni obrazy ve smyslu
minimalni stredni kvadratické odchylky

rozlozeni pravdepodobnosti velicin v novém
prostoru budou splnovat podminky kladené na
jejich pravdépodobnostni charakteristiky

obrazy v novém prostoru budou minimalizovat
odhad pravdeépodobnosti chyby
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ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT

v PCA - Principal Component Analysis
v osnova:

opakovani uciva z Vicerozmeérnych statistickych
metod

jiny (obecnéjsi) pohled na PCA

priklad — vypocet PCA krok po kroku

PCA pti rozdéleni obrazu do klasifikacnich tFid
rozsirujici poznatky o PCA
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PCA - OPAKOVANI

snaha redukovat pocet proménnych nalezenim
novych latentnich proménnych (hlavnich
komponent) vysvétlujicich co nejvice variability
puvodnich promé&nnych

nove promenneé (X,, X,) linearni kombinaci
o ’ v 7
puvodnich promennych (Y4, Y5)

l._mu :
IBA -

W




PCA - OPAKOVANI

vstup do PCA:
kovariancni matice
matice korela¢nich koeficientd

hlavni komponenty odpovidaji vliastnim vektorum

kovariancni matice (Ci matice korelacnich koef.)

variabilita vysvétlena prislusnou komponentou
V4 7 V4 V7 (o)
odpovida vilastnim Cislum

vlastni vektory serazeny podle vlastnich hodnot
(sestupneé) = vybrano prvnich n komponent
vylerpavajicich nejvice variability puvodnich dat

predpoklady: kvantitativni proménné s normalnim

rozdeélenim
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PCA — JINY (OBECNEJSI) POHLED

priznaky
v ddno K obrazu charakterizovanych Py Py e Py
m priznakovymi proménnymi 1
(nerozdélenymi do klasifikacnich |
trid) g y
(@) K
¥ aproximujme nyni kterykoliv "
obraz y, lineadrni kombinaci n X, = chiei
ortonormalnich vektoru e (n <m) p—
v koeficienty c,; Ize povazovat za
velikost i-té souradnice vektoru — yTe
Y, Vyjadieného v novém systému ki ki

souradnic s bazi e, i=1,2,...,n
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PCA — KRITERIUM MINIMALNI STREDNI
KVADRATICKE ODCHYLKY

v nalezeni optimalniho zobrazeni pomoci kritéria
minimalni stredni kvadratické odchylky:

2 2
=YX,

v vztah lze pomoci dfive uvedenych vztahu upravit
na: @
2 _ _ 2
Er = Y& chi
=1

v stredni kvadraticka odchylka pro vsechny obrazy
yk’ k_l K Je

b2 _ 1252 1i Z liny o

Kk=1 Kk _K = k* k_‘ i

=] =1
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PCA — KRITERIUM MINIMALNI STREDNI
KVADRATICKE ODCHYLKY

v musime zvolit bazovy systém e, tak, aby stredni
kvadraticka odchylka €2 byla minimalni

n

v diskrétni konecny rozvoj podle vztahu x, =) _ ce,
s bazovym systémem e,, optimalnim podle kritéria
minimalni stredni kvadratické chyby, nazyvame
diskrétni Karhunenuv - LoevUv rozvoj




PCA — KRITERIUM MINIMALNI STREDNI
KVADRATICKE ODCHYLKY

v stredni kvadraticka odchylka

1 uS 2 1 uS 2
_Z‘Sk:ZYk _Z ZYk Yi |-€
K = K

k=1 =1

je minimalni, kdyz je maximalni vyraz
z Tel..K(y),ei . kde K(y) - Zka£
i=1 K =

je autokorelacni matice radu m. Protoze je
symetricka a semidefinitni, _]SOU jeji vliastni Cisla A,
i=1,...,m, realna a nezaporna a vIastm vektory v,
jsou bud ortonormalni, nebo je muZzeme
ortonormalizovat (v pripadé nasobnych vlastnich
cisel).
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PCA — KRITERIUM MINIMALNI STREDNI
KVADRATICKE ODCHYLKY

v usporadame-Ili vlastni Cisla sestupné podle velikosti,
tj. AN=2A2..2A,20

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

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

max Zn: e K(y)e, = Zn:Al.
i=1 i=1

o pak pro minimélm’ stredni kvadratickou platl'

Zyk —Zﬂ = tr(k(y)) - Z/l = ZA

i=n+1
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PCA - VSTUPNI MATICE

autokorelacni matice - data nejsou nijak
upravena (zohledfovdna prumérna hodnota i
rozptyl plvodnich dat)

kovariancni (disperzni) matice - data
centrovana (od kazdé priznakove promenne
odectena jeji stredni hodnota) — zohlednovan
rozptyl puvodnich dat

matice korelacnich koeficientll - data
standardizovana (odecteni strednich hodnot a
podéleni smerodatnymi odchylkami) — pouziti
pokud maji proménné ruzna méfitka
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PCA - VSTUPNI MATICE

autokorelacni matice - data nejsou nijak
upravena (zohledfovdna prumérna hodnota i
rozptyl plvodnich dat)

kovariancni (disperzni) matice - data
centrovana (od kazdé priznakove promenne
odectena jeji stredni hodnota) — zohlednovan
rozptyl puvodnich dat

matice korelacnich koeficientl - data
standardizovana (odecteni strednich hodnot a
podéleni smerodatnymi odchylkami) — pouziti
bokud maji proménné ruzna méfitka

kazdou Upravou puvodnich dat ale pfichdzime o
urcitou informaci!
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PCA — VLASTNOSTI KARHUNENOVA-LOEVOVA
ROZVOJE

pii daném poc&tu n &lenu rozvoje poskytuje ze vsech
moznych aproximaci nejmensi stredni kvadratickou
odchylku;

pri pouziti disperzni matice jsou transformovane
soufadnice nekorelované; pokud se vyskyt obrazu
ridi normalnim rozlozenim zajiStuje nekorelovanost
i jejich nezavislost;

vliv kazdého clenu usporadaného rozvoje se
zmensuje s jeho poradim;

zména pozadavku na velikost stfedni kvadratické
odchylky nevyzaduje prepocitavat cely rozvoj,
nybrZz jen zménit pocéet jeho &lend.
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PCA - GEOMETRICKA INTERPRETACE

MUOXINA
OBRARO

pouziti 1. hlavni komponenty

X2

pouziti obou hlavnich komponent

pouziti 2. hlavni komponenty
X2

V2 N

d

X7
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PCA - PRIKLAD

vl data:

101

105

103

98

93

16

18

42

23
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PCA — ROZDELENIi DO TRID

v Vyskyt obrazu v jednotlivych klasifikacnich tfidach

Yo

|

bude popsan podminénymi hustotami
bravdépodobnosti p(y|w,), r=1,2,...,R a apriorni
pravdépodobnost klasifikaCnich trid bude P(w,).

W @ Plwq) = Plwy) = Pl:w&)

0

e
b T W2
\ oM
Wy
—t

Y4

v V tom pripadé autokorelacni matice bude
R
K(Y) =2 P@). [y p(y|@)dy = [ " y.p(y)dy
r=1 ™ ™
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PCA — ROZDELENIi DO TRID

disperzni matice - vztah 1:
D(y) =2 P(@). [(y =m)-(y =0,)".p(y | @)dy

kde n, = [y.p(y|@)dy
J,

rozliSeni klasifikacnich trid jen podle disperze

transformované priznak. proménné nekorelovanée

P(&J-{} P({dz) P(h}a)
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PCA — ROZDELENIi DO TRID

disperznl' matice - vztah 2:
D'(y)= ZP(w>j<y w.(y =)' .p(y| @).dy = j(y w.(y -’ .p(y)dy

kde p= ZP(w)Iyp(ylw)dy fyp(y)dy

neodstrariuje vI|v stfednich hodnot obrazu v
jednotlivych tridach - pouziti pokud jsou str. h.
vyrazne odliSné a nesou velké mnozstvi informace

P =Tla=Pey) i TR
o) =Pla)=Plws
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PCA — ROZSIRUJICI POZNATKY

v vypocet PCA, kdyz jem >> K

v souvislost se singularnim rozkladem (SVD -
Singular Value Decomposition)
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Pfiprava novych uc¢ebnich materidld
oboru Matematicka biologie

je podporovana projektem ESF
¢. CZ.1.07/2.2.00/07.0318

,» VICEOBOROVA INOVACE STUDIA
MATEMATICKE BIOLOGIE"
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