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MNIST - redukce dimenzionality

Uvod

V tejto ulohe sme sa zamerali na aplikaciu redukcie dimenzionality na MNIST dataset pomocou
metdd PCA a t-SNE. Cielom bolo zistit, ako tieto metddy zniZzuju dimenzionalitu dat a ako ich
vysledky ovplyviiuju vizualizaciu a presnost klasifikacie pomocou KNN.

Princip PCA a t-SNE

e PCA (Principal Component Analysis) je linearna metéda redukcie dimenzionality, ktora
transformuje data do nového priestoru tak, Ze maximalne zachova variabilitu v datach.
Tento proces sa dosahuje pomocou vilastnych vektorov a vlastnych &isel, ktoré
reprezentuju hlavne komponenty.

e {-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) je nelinearna metéda vhodna pre
vizualizaciu. Zachovava lokalne vztahy medzi datami a je Specialne navrhnuta na projekciu
do 2D alebo 3D priestoru. PouZiva stochasticky algoritmus na minimalizaciu rozdielov
medzi distribuciou v pédvodnom a redukovanom priestore.

Implementacia

Implementacia tejto Ulohy bola relativne jednoducha, pre oba zadané algoritmy som tu vyuzil
vstavané funkcie z scikit-learn kni\Znice (sklearn.decomposition.PCA & sklearn.manifold. TSNE).

Najvacsim problémom pri implementovani bolo spracovat vSetky data, kedZze MNIST dataset je
relativne velky, redukovanie dimenzionality na celom datasete by trvalo dost’ dlho. Pévodny
dataset MNIST obsahuje 70 000 riadkov a 784 stipcov (28x28 pixelov).Rozhodol som sa tak
obmedzit pocet riadkov na 8 000 (toto C&islo je nastavitelné). To mi umoznilo signifikantne znizit
dobu trvania programu a dosiahnuté vysledky stale celkom dobre reprezentovali Struktiru MNIST
datasetu.

Parametre algoritmov

e Pre PCA som nastavil poet komponentov na 2, aby som mohol vykreslit data v
dvoj-rozmernom priestore.
e Pri -SNE som pouzil nasledujuce parametre:
o Perplexita: 30
o Maximalny pocet iteracii: 500
o Pocet komponentov: 2 (pre 2D)



Vysledky
Grafy

Z vysledkov bolo vidiet znaény rozdiel medzi tymito algoritmami, kde PCA algoritmus produkoval
nadledujuci graf:

2D PCA of MNIST
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Graf redukovanych dat pomocou PCA ukazuje slabSie zoskupenie jednotlivych hodnét. Tento jav
je oCakavany, pretoze PCA je linearna metdda, ktora nezachytava nelinearne vztahy medzi
datami.

V porovnani, data po redukcii s t-SNE algoritmom vytvorili nasledujici graf:

2D t-SNE of MNIST
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Tu su jednotlivé clustre dat velmi dobre oddelené a je vidiet, Ze tato metdda efektivne zachytava
lokalne konzistencie, Co vedie k lepSiemu rozdeleniu jednotlivych tried.



Presnosti KNN

Dalej som este spogital KNN presnosti pred a po redukcii, kde som dostal nasleduijuci vysledok:

e Pre pdovodné data bol algoritmus KNN najpresnejsi, Co sa da oCakavat, pretoze Ziadna
informacia nebola stratena.

e Po redukcii dimenzionality bola presnost KNN nizSia, ale t-SNE dosiahlo znacne lepSie
vysledky ako PCA, pretoze lepSie zachytava nelinearne vztahy v datovych bodoch.

Rychlost algoritmov

Poslednym zaujimavim poznatkom bol rozdiel v rychlosti tychto dvoch metdd, zatial ¢o PCA
metdda bol relativne rychla t-SNE algoritmus bol ¢asovo znacne naro¢nejsi:

Zaver

Zadanim tejto ulohy bolo vyskus$at si redukciu dimenzionality datasetu. Redukovanie
dimenzionality je uzito¢na metddla hlavne pre vizualizaciu mnohodimenzionalneho datasetu,
kedZe ludia nie su schopny jednoducho spracovat, ba dokonca ani si predstavit data vo viac ako 3
dimenziach- V tomto pripade sme redukovali na 2 dimenzie a zobrazili sme si graf vyslednych
redukovanych dat pre oba algoritmy.

Z vysledkov sme videli, ze PCA je jednoducha a rychla metéda, ktora je vhodna pre linearne
vztahy v datach. t-SNE je naopak lepSi pre zlozZitejSie a nelinearne vztahy a lepSie zobrazuje
clustre v datach.

Redukcia dimenzionality mbzZe byt uzito€na v oblastiach ako vizualizacia genomickych dat,
segmentacia zakaznikov, alebo zjednoduSenie predspracovania pre strojové uéenie.

Tato uloha bola menej komplexna ako tie predoslé ohladne implementacie, ale stale bola
zaujimavou a poukazala ako funguje redukcia dimenzionality a na o sa pri analyze dat moze
pouzit.



