Редукция размерности
	Редукция (снижение) рамерности пространства характеристик – уменьшение числа признаков или характеристик без существенной потери информации в наборе данных.
	Ирисы фишера:


	[image: ]Анализ главных компонент.
	Идея метода: В пространстве характеристик найти такую (гипер)плоскость, проекция точек данных на которую имеет наибольший разброс вдоль осей (гипер)плоскости.
Пример:
[image: ]
	Положение осей этой плоскости можно найти путём решения задачи на собственные значения и собственные вектора ковариационной матрицы для искомого набора данных.





	Пусть   набор векторов в -мерном пространстве характеристик. Компоненты  представляют характеристики отдельного события, нижний индекс  обозначает номер компоненты вектора, верхний индекс -номер вектора. Данные должны быть центрированы:


и нормированы:


Если это не так, то необходимо преобразовать данные:



Корреляционная -матрица  имеет вид:












Находим собственные значения  и собственные вектора  вариационной матрицы: . Будем считать, что собственные значения упорядочены в порядке убывания: . Если некоторые из собственных значений существенно меньше других: , то это означает, что среди  компонент  вектора характеристик  только  реально независимых. Поэтому при переходе к новым, независимым компонентам :


имеет смысл использовать только первые  из них. В этом случае можно уменьшить размерность данных без существеных потерь информации.


import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from sklearn import preprocessing
from sklearn.decomposition import PCA

DIM_N = 4

iris = pd.read_csv('../iris.csv')
POINT_N = iris.shape[0]

columns = iris.columns.tolist()[0:4]

sns.pairplot(iris[columns])
plt.show()

targ = np.array(iris)[:, DIM_N]
targ = preprocessing.LabelEncoder().fit_transform(targ)
data = np.array(iris)[:, 0:DIM_N]

plt.scatter(data[:,2], data[:,1], c=targ[:], cmap="brg", s=20)
plt.show()

[image: ]

# ****************** PCA **********************

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(data)
data = (data-scaler.mean_)/scaler.scale_

data_PCA = PCA(n_components=2).fit_transform(data)

plt.scatter(data_PCA[:,0], data_PCA[:,1], c=targ[:], cmap="brg", s=20)
plt.show()

[image: ]

	Алгоритм t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding).
	Идея метода: В многомерном пространстве признаков вводится вероятность того, что точка  выберет в качестве соседа точку 

Здесь вероятность моделируется гаусовым распределением.
	Для точек  и  в редуцированном пространстве вероятность моделируется как

Если точки отображения  и  корректно моделируют сходство между исходными точками высокой размерности  и , то соответствующие условные вероятности  и  будут близки.
	Алгоритм t-SNE минимизирует расхождение между распределениями  и  через дивергенцию Кульбака-Лейблера:



(продолжение последнего примера)
# **************** t-SNE *************************
from sklearn.manifold import TSNE

data_tSNE = TSNE(n_components=2).fit_transform(data)

plt.scatter(data_tSNE[:,0], data_tSNE[:,1], c=targ[:], cmap="brg", s=20)
plt.show()


[image: ]



	Другие примеры:
	Качество вина
# PCA, tSNE
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.manifold import TSNE
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

data=pd.read_csv('../wine-clustering.csv')
print('Dataframe info:',data.info())

[image: ]

scaler=StandardScaler()
X=pd.DataFrame(scaler.fit_transform(data), columns=data.columns)

# ========== KMeans ==========
kmeans = KMeans(n_clusters=3, n_init=15, max_iter=500, random_state=0)

clusters = kmeans.fit_predict(X)
centroids = kmeans.cluster_centers_

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.scatter(X.iloc[:,0], X.iloc[:,1], c=clusters, cmap="brg", s=40)
plt.scatter(x=centroids[:,0], y=centroids[:,1], marker="x", s=500, linewidths=3, color="black")
plt.show()

[image: ]

components = X.to_numpy()
fig = plt.figure(figsize=(12,9))
ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 
ax.scatter(components[:,0], components[:,1], components[:,2], c=clusters, cmap="brg", marker='o')
plt.show()

[image: ]

# ========== PCA ==========
pca2 = PCA(n_components=2)
X_pca2 = pca2.fit_transform(X)
cen_pca2 = pca2.fit_transform(centroids)

pca3 = PCA(n_components=3)
X_pca3 = pca3.fit_transform(X)
cen_pca3 = pca3.fit_transform(centroids)

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.scatter(X_pca2[:,0], X_pca2[:,1], c=clusters, cmap="brg", s=40)
plt.scatter(x=cen_pca2[:,0], y=cen_pca2[:,1], marker="x", s=500, linewidths=3, color="black")
plt.show()

[image: ]

fig = plt.figure(figsize=(12,9))
ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 
ax.scatter(X_pca3[:,0], X_pca3[:,1], X_pca3[:,2], c=clusters, cmap="brg", marker='o')
plt.show()

[image: ]

# ========== t-SNE ==========
tsne2 = TSNE(n_components=2)
X_tsne2 = tsne2.fit_transform(X)

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.scatter(X_tsne2[:,0], X_tsne2[:,1], c=clusters, cmap="brg", s=40)
plt.show()

[image: ]

tsne3 = TSNE(n_components=3)
X_tsne3 = tsne3.fit_transform(X)

fig = plt.figure(figsize=(12,9))
ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 
ax.scatter(X_tsne3[:,0], X_tsne3[:,1], X_tsne3[:,2], c=clusters, cmap="brg", marker='o')
plt.show()

[image: ]

	Распознавание рукописных цифр
mport numpy as np
from sklearn.datasets import fetch_openml
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.manifold import TSNE
from sklearn.model_selection import train_test_split

mnist = fetch_openml('mnist_784', version=1)
mnist.target = mnist.target.astype(np.uint8)
X = mnist["data"]
y = mnist["target"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,test_size=0.95)

pca = PCA(n_components=2)
X_pca=pca.fit_transform(X_train)

tsne = TSNE(n_components=2,perplexity=100, random_state=42)
X_100 = tsne.fit_transform(X_train)

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.scatter(X_pca[:,0], X_pca[:,1], c=y_train, cmap="brg", s=40)
plt.show()

[image: ]

plt.figure(figsize=(8,6))
plt.scatter(X_100[:,0], X_100[:,1], c=y_train, cmap="brg", s=40)
plt.show()

[image: ]


	Отказ клиентов
PCA:
[image: ]

[bookmark: _GoBack]t-SNE:
[image: ]
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image27.png
Rangelndex: 178 entries, @ to 177
ata columns (total 13 columns):
Column Non-Null Count Dtype

Alcohol 178 non-null

Malic_Acid 178 non-null
Ash 178 non-null
Ash_Alcanity 178 non-null
Magnesium 178 non-null
Total_Phenols 178 non-null
Flavanoids 178 non-null
Nonflavanoid_Phenols 178 non-null
Proanthocyanins 178 non-null
Color_Intensity 178 non-null
Hue 178 non-null
op28e 178 non-null

12 Proline 178 non-null

types: float64(11), int64(2)
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