ICA (Independent Components
Analysis)
Metoda nezavislych komponentov
Nevyzaduje ortogonalitu, len linearitu

PCA Vectors ICA Vectors




ICA - reprezentuje viacrozmerny vektor ako
linearnu kombinaciu negaussovskych
nahodnych premennych (,nezavislé
komponenty'), ktoré su Co najnezavislejsie



Cocktail party problem
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d X — As = a;5;
Plati Bk

X, () =a;s, () +a,8, (1) +a, s, (1) +a,s, (1)
X,(t)=a,;s,(t)+a,,s,(t)+a,;s8;(t)+a,,s,(1)
X;(t)=a s, (t)+a5,s,(t)+az;8;(t) +a5,s, (1)

X, (t)=a,s,(t)+a,,s,(t)+a,;8;(t) +ay,s, (1)

MIXING SEPARATION
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Introduction to Pattern Analysis
Texas A&M University




Predpoklad:
P(S15825--+55,) =P(S1)P(S;2)..-P(S,)
E(s)=0
Var(s)=1
neGaussovskost




ICA postup

Predspracovanie
Centrovanie
IR X =Bx, aby =, =1

Postup
SR> = \VSV'
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ICA postup

Hladame smery w;, aby sme maximalizovali
neGaussovskost

SEPARATION




Miera neGaussovskosti:
Sikmost, $picatost’ (3.,4. moment)

Negentropia MUl al)
ol UNETREN 1 (v) o (E(G(Y)) - E(G(Y,))?




Hladame w, aby maximalizoval
QEICETVERTOML (oIS ll J (W' X) o (E(G(w' X)) —E(G(y;))"

Za podmienky [HE

Konstanta pre w

Lagrange: L = E(G(W'X)) — A(w'w — 1)
Derivacia: L’ =E(X.g(w'x)) —Aw =0
Riesenie pouzitim|Newtonovej metody

f(w)



Newtonova metdda hlfadania korenov
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FastICA algoritmus pre 1 smer:
1. Zvol nahodny pociatocny vektor w

4. Opakuj 2.,3. kym nenastane konvergencia



Pre viacero smerov:

FastICA postupne pre kazdy smer, ale pri
kazdej iteracii dekorelujeme ten novy smer:

52wl
Wpil =Wpi] — 2 Wy, (W;W;

T
N

Wpil =Wpiy/ 1'» W, Wptl

FastICA vSetky smery, potom symetricka
dekorelacia:

w=w//Jww7| IGEEIW =W - 3WW'W




Redukcia

MIXING SEPARATION

1. VypocCitame ICA pre gq<p
2. Pri bieleni zachovame q PC
3. VypocCitame ICA pre g=p,
na zaklade matice Aucime q IC




Independent Component Analysis:
Algorithms and Applications
Aapo Hyvarinen and Erkki Oja
Neural Networks, 13(4-5):411-430, 2000

http://research.ics.aalto.fi/ica/icademo/



Independent Component Analysis of Textures in Angiography Images

http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf

Independent Component Analysis of Textures

https://pdfs.semanticscholar.orqg/a734/1ead68514c5eb39cc2e907df62f
d280e7f87.pdf



http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf
http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf
http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf
http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf
http://www.ia.pw.edu.pl/~wkasprza/PAP/ICCVG04c.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/a734/1ead68514c5eb39cc2e907df62fd280e7f87.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/a734/1ead68514c5eb39cc2e907df62fd280e7f87.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/a734/1ead68514c5eb39cc2e907df62fd280e7f87.pdf

PCA - nie vzdy optimalne pre klasifikaciu

PCA — neberie do uvahy prislusnost’ dat k jednotlivym
triedam

r- (mnor direct ion)d

Perfect
classificaticn

W1l I'I_ 4




Linear Discriminant Analysis (LDA)
Linearna diskrimina¢na analyza

Na co sluzi LDA?
Znizenie dimenzie, zachovanie separability tried
Smer, pri ktorom su triedy najlepsie oddelené
Uvazuje vzt'ahy vnutri tried aj medzi triedami



Fisherova linearna disriminacna

analyza

riadena metoda
vyuziva informaciu o klasifikacnych triedach

N D-rozmernvch vektorov priznakov xy,...Xy




Celkova variabilita v datach je

Variabilita v jednotlivych triedach je

Sj=) (x—%)(x-%x;)".
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smer w, ktory by nam pomohol klasihikovat priznaky do jednotlivyeh tried.

Qn + Qv
N

> (Wi - wIR)(wx, — wIR)T = wTSw
i=1

o
> ONj(wR; - wIR)(w R - wiR)" =wSyw
j=1

)
% Wk — W) (wx - wg))T = wSyw.




2 klasifikacne triedy

o wiSyw
;‘r |,_ W _,| = f'—"
T WDy W

dJ
dw

= (w! SywW)2Syw— w's rW)2Syw=0



C klasifikacnych tried

W= |wilwz]|...lwc-1]

=

1 WIS, W|
w=-—-
T WISy W

Riesenim FDLA st vektory w;, ktoré st zovSeobecnenymi' vlastnymi vektormi

prislichajicimi zovSeobenenym vlastnym ¢islam matic Sy; a Sy, a teda splnaja



Maticu Sy, kmra je Stvorcova a symetricka rozlozime na Sy = Uou!,

kde @ = dlag{{(p;} ;) Mma na diagonale vlastneé Cisla a U st ortonormalne
vlastné vektory nntlce Sy. Zadefinujme matice

s/ =u®'?u’, kde @'/ = dlag[{(pl‘u} ) (12.40)

2y 207 kde @12 dlag({tp_”2}ﬂ ], (12.41)

! =1

pre ktoré plati Sy = S{/%81/2, 8! = 871282 a 8712812 = 1. Preto
Syw—SyAw =0, (12.42)

Sy (S 2STHw—ASy (S 2 sV A w=0 | S''% (12.43)
S, ESMS{;” ’c—Ac=0, (12.44)

kde ¢ = S}/*w. Matica S;,'/*Sy/S,'/? je symetrickd, preto ndjdenie vlast-
nych cisel je jednoduchsi problém.




PCA vs. LDA

Scatter plot and the PCA and LDA axes
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(a) Scatter plot.

i

(b) Projection onto the first
PCA axis.

]

(c) Projection onto the first
LDA axis.




PCA vs. LDA
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Scatter plot and the PCA and LDA axes

PCA

(a) Scatter plot.
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(b) Projection onto the first
PCA axis.

(c) Projection onto the first
LDA axis.
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Five types of coffee beans were presented to an array
of gas sensors

For each coffee type, 45 “sniffs” were performed and
the response of the gas sensor array was processed ir
order to obtain a 60-dimensional feature vector




Vyuzijeme PCA na znizenie dimenzie

Aplikujeme LDA aby sme nasli diskriminativne
smery

Comparison of performaces: gallery trained, probe not trained

solid: PCA+LDA (HIST)
dashed: LDA (ZMUV)

dotted, LDA (HIST)
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Zhao, W., Chellappa, R. and Krishnaswamy, A.
Discriminant Analysis of Principal Components for Face Recognition



PCA versus LDA

A. Martinez, A. Kak, "PCA versus LDA", IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 23, no. 2, pp.
228-233, 2001.

(1) pri malych trénovacich mnozinach, PCA dava
lepsie vysledky ako LDA

(2) ked mame dostatocny pocet trénovacich dat pre
kazdu triedu, LDA dava lepsie vysledky ako PCA



LDA predpoklada normalne rozdelenie dat

Ak je rozdiel medzi triedami najma vo variancii a nie
v priemere, LDA tieto data neseparuje spravne
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Rozpoznavanie

Objekt Pozorovatelné vzory Vyhodnotenie
v ) Rozhodnutie
Zber dat Surové data Klasifikacia
v A
2ci Vektor priznakov
Reprez?ntama —>\Vyber priznakov P
dat
Popis vzorov —> Norr’nallzama
priznakov
4

Priznaky




Klasifikacia

Obchodny dom = oddelenia (typ/druh tovaru)

alternativne kritéria vyberu priznakov vedu
k roznemu vysledku klasifikacie

urcenie triedy objektu na zaklade priznakov
ziskanych z objektu



A=P?/k. where 41 <k <




Rozhodovacie oblasti




Priznakové metody

» Statisticke metody

* vzdialenosti medzi priznakmi

* biologicky inSpirované metody

» pravidla (aj nemetricke priznaky)



Riadené metody

Jedna premenna, ktora sa nazyva cielova
(klasifikacna trieda), riadi proces ucenia
tak, aby ostatneé premenne (prediktory), Co
najlepsie predpovedali (v trenovacej vzorke
znamu) hodnotu cielovej premennej.



Riadené metddy klasifikacie

trénovacia mnozina
N pozorovani (X, . .., Xy), X € R
triedy (y,, ..., Yn), Y € {—1, 1}

klasifikaCny problem:
urcit' f(x) tak, aby f(x;) =y,




Bayesovsky klasifikator

objekt je priradeny do triedy, ktora je najpravdepodobnejSia
vzhladom na priznaky

» podmienené rozdelenie pravdepodobnosti P(x|w;) pre
kazdu klasifikacnu triedu w,

* apriorna pravdepodobnost’ P(w;) pre kazdu w; (pred
pozorovanim vektora x)

* nepodmienené rozdelenie pravdepodobnosti P(x) — urCuje
pravdepodobnost’ vektora x bez ohl’'adu na triedu



Naivny Bayesovsky klasifikator

vychadza z predpokladu, ze podmienené
pravdepodobnosti jednotlivych priznakovsu
statisticky nezavislé, t.]. hodnota kazdeho
priznaku vektora x v danej triede, nie je
ovplyvhena hodnotami ostatnych priznakov

P(X1,Xz,..-Xg|W1)=P (X1 |w;) P(Xo|wy)... P (Xg | w;)



Bayesovsky klasifikator priradi objekt triede,
kde P(w;|x) jJe maximalne

P(x|w;)P(w;)
P(x)

Plwilx) =

P(x|w;)P(w;) - PX|w;)P(w,)
P(x) B P(x)

Rozhodovacia funkcia

di (x)=P ['Xli.f_JE;}P {IUJE‘]




Optimalita Bayesovho
klasifikatora

P(chyba) = / P(X,w,)dx + j P(x,wy)dx,
)

J R

PX|lw;)P(w;) _ PX|lw;j)P(w;)
P(x) B P(x)







Rozhodovacie oblasti

statisticky nezavislé
rovnaka variancia




Rovnaka kovarianc¢na matica
Ro6zne variancie




Rovnaka kovariancha matica
Nie diagonalna




Diagonalna kovariancha matica, r6zna




R6zna kovarianCnha matica




