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Abstrakt. Tento text struéné shrnuje mou praci za uplynuly $kolni rok.
Prvni kapitola se tyka bindrni (booleovské) faktorové analyzy. Popisuje
optimalizovany algoritmus referencniho faktorizatoru, ktery se snazi najit
globalné nejlepsi feseni, aniz by zkousel vSechny moznosti. Zminéna je
také paralelni implementace programu.

Druh4 kapitola pfedstavuje pouziti analyzy hlavnich komponent (Princi-
pal Component Analysis, PCA) pro kompresi obrazu a feSeni za pomoci
linedrni neuronové sité. Prevazna ¢ast textu je vénovana shrnuti dosaze-
nych vysledkt vlastni prace.
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1 Binarni (booleovskd) faktorova analyza

1.1 Definice problému

Jedna se o faktorovou analyzu dichotomickych (bindrnich) dat. Tato analyza se lisi od
klasické faktorové analyzy (viz [5]) tim, Ze pracujeme pouze s bindrnimi hodnotami (0,
1) a pouzivdme booleovskou aritmetiku (and, or). Bindrni faktorizace ma $iroké vyuziti
v mediciné, chemii a dalSich oblastech, doposud vSak nejsou znamy zadné opravdu
dobré algoritmy k jejimu feSeni.

Binarni faktorizace je zfejmé NP-tplny problém. Jeji feSeni je tedy bud subopti-
malni (tedy nepfesné), nebo velmi pomalé. Vysledkem mé prace je referencni algorit-
mus, ktery jde cestou nalezeni opravdu nejlepsiho feseni. Vznikly program ma slouzit
pro kontrolu dalsich (jiz suboptimdlnich) algoritmu.

1.2 Optimalizovany algoritmus

Zakladem feSeni je postupné zkouseni riznych moznosti. Nezkousi se vSak vSechny,
naopak je kladen duraz na optimalizace v podobé nalezeni co nejvétsich podprostort
v prostoru moznych feseni, kde hledané feseni urcité nebude.

Nulové Fadky a nulové sloupce datové matice jsou pro faktorovou analyzu
bezcenné, proto je mozné je zcela vynechat. (Pro jednickové sloupce a fadky to vSak
neplati.) Toto jsou spiSe okrajové optimalizace, daleko vyznamnéjsi uspora ¢asu spoéiva
ve sluéovani duplicitnich Fadku. Misto duplicit staci zapamatovat si jen jejich pocet,
jako multiplicitu neboli vahu fadku.



Optimalizace vypocétu matice A (factor loadings)

Ukazalo se, ze je vyhodné provést tzv. sefazeni faktorovych vektoru, tj. fadka ma-
tice A (matice factor loadings). Pro prvni fddek zkousime vSechny moznosti, pro kazdy
dalsi radek zkousime ty, které nebyly zkouSeny o fadek vyse. Vysledkem je dvojnasobné
zrychleni.

I pfes vSechny doposud uvedené optimalizace je stile rozsah béznych tloh nad
ramec moznosti programu. Stanoveni pevného pocétu jedni¢ek na fadek A je
omezujici prvek, ale pro pouziti k zamyslenym tGceliim se program nadale hodi a slozi-
tost feSeni se extrémné snizi.

Optimalizace vypoétu matice F (factor scores)

Faktorizace je hledani rozkladu matice X na soucin matic F' - A. Zjistil jsem, Ze pfi
znalosti A je mozno hledat F' po fadcich, ¢imZ se extrémné snizuje sloZitost celého
vypocétu. Reseni, ke kterému vypocet F vede, obvykle neni tim hledanym nejlepsim
feSenim a pfi vypoctu F' po fadcich na to mizeme pfijit mnohem dfive, nez vibec
vypocitame celou F, a zbytek vibec nepocitat.

1.3 Paralelni verze programu

Program jsem realizoval i paralelné, s vyuzitim béznych nastroji pro paralelni pro-
gramovani. Vysledny program jsem s tspéchem odzkousel siti s Windows a Linuxem
a to s vynikajicimi vysledky. Zakladem tuspéchu paralelni implementace je samotny
algoritmus, ktery se pro paralelni vypocet vylozené hodi.

Na testovacich pocitacich vzdy byl pfi paralelnich vypoctech Linux vzdy efektiv-
néjsi nez Windows. Provedl jsem fadu testl s jasnym vysledkem - zatimco na Linuxu je
zhruba 90% efektivita bez ohledu na pocet vypocetnich uzlii, ve Windows je efektivita
vyrazné mensi a hodnoty hodné kolisaji. Dalsi variantou paralelniho vypoctu, kterou
jsem rozpracoval, je pouziti multithreadingu jako pomocnika pro jesté vyssi efektivitu
vypoctu v paralelnim prostiedi.

Shrnuti: Paralelni verze programu muze bézet soucasné na nékolika pocitacich a
vypocetni Cas se tak zkracuje tmérné s ristem poctu pocitacl. Samotna realizace ve
Windows je zajimavé, nebot védeckotechnické vypocty jsou obvykle realizovany pouze
na Linuxu.

2 Komprese obrazu pomoci neuronové sité resici PCA

2.1 Uvod

PCA je jednim z moznych pristupt ke kompresi obrazu a obecné jakychkoliv viceroz-
mérnych dat. Komprese pomoci PCA je zaloZena na principu redukce dimenze vekto-
rového prostoru. Aplikace na kompresi klasickych bitmapovych obrazl je pfitom pouze
jednou z mnoha moznosti, jak lze PCA vyuzit.

PCA chéape kazdy bitmapovy obraz jako mnozinu vektori ve vicerozmérném pro-
storu. Tato mnozina vznika tak, ze obrazek je nakostickovdn na utvary navzajem stej-
ného tvaru, které zapliuji celou bitmapu. Obrazek ukazuje nékolik moznych tvart
kostek. U sikmych hran neni mozné presné mapovani kostek na pixely, ale obvykle lze
najit takové priblizné mapovani, aby vysledek pokryl beze zbytku celou plochu.
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Utvary vyplitujici plochu - étverec, obdélnik, Sestihran, roh, trojihelnik

Kazda kostka je dale zpracovavana jiz bez ohledu na jeji tvar a polohu v pavodnim
obrazu. Pri nakostickovani vstupnich dat tedy dochazi k abstrakci topologie, jelikoz
déle v PCA jsou data zpracovdvana jako Cisté abstraktni n-rozmérné vektory, kde n je
pocet pixeld v jedné kosticce.

2.2 PCA

Pomoci PCA 1ze pro dané n a m spocitat takové linedrni zobrazeni redukujici prostor
z dimenze n na dimenzi m, které je vzhledem k MSE' nejlepsi.

Vysledkem vypocétu PCA je ortonormélni matice typu m X n, kterad definuje zobra-
zeni z prostoru dimenze n do prostoru dimenze m. Vynasobenim vstupniho n-rozmérného
vektoru touto matici provedeme zaddanou redukei dimenze (kompresi), vysledkem této
operace je tedy m-rozmérny vektor.

Dulezitou vlastnosti je pravé ortonormalita této transformacéni matice (zarucuje
rovnost inverzni a transponované matice). Diky tomu je provedeni inverzniho zobrazeni,
které slouzi ke zpétné transformaci (dekompresi), velmi snadné. (Toto je velice dulezita
vlastnost.)

2.3 GHA - Vypocet PCA pomoci neuronové sité

Vypocet PCA je velmi obtizny, zalozeny na urceni vlastnich vektoru korela¢ni matice
vstupnich dat. Neuronové sité poskytuji alternativu k reSeni. Generalized Hebb(ian)
Algorithm (GHA) je zptisob, jak spoéitat nejdilezitéjsi vliastni vektory korela¢ni matice
bez vypoctu celé matice. V koneéném dusledku tedy jde o netiplné feseni PCA v podobé
vyhodné pro kompresi.

Pro n-rozmérné vstupni data mize GHA spocitat 1 az n vlastnich vektorta. Tyto
pak tvori ortonormdlni béazi kompresovaného prostoru. V redlnych datech jsou totiz
obvykle uré¢ité vzajemné vztahy (korelace) mezi jednotlivymi slozkami prostoru, které
PCA pfirozené ,vyhledava“. Chyba vznikla sniZenim dimenze prostoru je tak minima-
lizovana (vacéi MSE).

Vysledkem uceni GHA-sité o n vstupech a m neuronech je prvnich m vlastnich vek-
tort korela¢ni matice, ¢ili prvnich m hlavnich komponent. Nésledujici obrazek ukazuje
podobu prvnich 8 vektort pro kostky o rozmeérech 8 x 8. Pfi kompresi vétsiho poctu
obrazku stejného typu (napt. databize rentgenovych snimki) lze bez problémi pro
kompresi vSech obrazkt vyuzit jedinou neuronovou sit s jednim konkrétnim naucenim.

! MSE = Mean Square Error, stiedni kvadraticka chyba - pouzita vektorova metrika



3 Vlastni vysledky

Zakladnim vysledkem mé prace v této oblasti je implementace neuronové sité pro reseni
PCA, kterd je velmi efektivni (rychld) a umoziiuje riizna nastaveni, diky kterym jsem
mohl zkoumat problematiku z riznych aspekti.

3.1 Zajimavé vlastnosti vektoru baze

Ve vSech testech vysel vzdy prvni vlastni vektor jako viceméné jednobarevna kostka,
urcuje tedy pramérny jas kostky. (Dikaz empiricky. Je to pouze obecna vlastnost,
teoreticky nemusi vzdy platit.) Také na dalsich vyznamnych vektorech je mozno po-
zorovat urcité snadno popsatelné barevné prechody, jako horizontalni, vertikalni nebo
diagondlni (viz obrazek vyse).

3.2 Vliv velikosti kostky na kvalitu komprese

Testy jsem provadél na rtizné velkych kostkach, vzdy tvaru ¢tverce o sudych rozmeérech.
Kompresi jsem zvolil 1:4 a sledoval jsem kvalitu. Srovnévat kvalitu u riuznych kostek
nelze pomoci vektorové MSE. Proto jsem pocital MSE pres cely obraz, tj. ¢tverce
rozdili jast vSech pixeld / pocet pixeld.

Shrnuti vysledkt: Cim vétsi jsou kostky, tim jsou vysledky kvalitnéjsi. Tento vztah
je jednoznacny, bohuzel vypocet PCA pro velké kostky je velmi pomaly.

3.3 Vliv tvaru kostky na kvalitu komprese

Zakladni tvar je ¢tverec, testoval jsem vSak i jiné. Aby byly naméfené hodnoty viibec
srovnatelné, pouzil jsem vyhradné kostky o 48 pixelech, které jsem opét kompresoval
1: 4, tj. za pouziti 12 vlastnich vektora.

Rozbor vysledkt byl komplikovany. Ukéazalo se, ze nestandardni tvary kostek nejsou
vhodné, alespon u testovanych obrazii davaji kostky ve tvaru c¢tverce vzdy lepsi vy-
sledky nez kostky jinych tvart. Zajimavé také je, ze nekonvexni ,roh“ dava lepsi vy-
sledky nez konvexni pravidelny trojahelnik a Sestihran (viz obrazek vyse). Dalsi vyho-
dou kostek ve tvaru ¢tverce je jejich jednodussi zobecnéni do podoby vicerozmeérnych
hyperkrychli. Dalsi testy jsem provadél opét na kostkach o 48 pixelech, ovsem tentokrat
$lo o srovnani riznych obdélnik.

Shrnuti vysledku: I tyto pokusy ukézaly, Ze neobvyklé tvary kostek nejsou vhodné.
Jednoznaéné nejlepsich vysledkt bylo dosazeno u ¢tverct. Cim vice je tvar kostky
vzdaleny od Ctverce, tim jsou vysledky horsi.

3.4 Automatizace uéiciho procesu

Zde jedno prekvapeni - vSechny testy a vypocty jsem ve skutecnosti provadél dosti
modifikovanou verzi GHA. Modifikaci jsem zkousel a nakonec i pouzil hned nékolik a
jejich cilem bylo zejména zrychlit proces uceni.

Dalsi obrézek ukazuje pribéh udeni sité origindlnim algoritmem GHA (vlevo). Je
vidét, Ze ani velky podet ucicich cyklt nevede ke zv1ast piesnému feSeni. Vpravo je pro
srovnani zobrazen prubéh uceni sité zde popsanym upravenym algoritmem, nazvanym



GHA2. Tyto dva obréazky jsou natolik vymluvné, Ze nepotfebuji zddny dalsi komentar
(Gplné nauceni neuronu je pii y = 1).
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Kvalitu nauceni lze zméfit pomoci dvou vlastnosti, které maji vlastni vektory spl-
novat: Jsou ortogonalni, jsou jednotkové. Automaticky systém uceni, ktery jsem imple-
mentoval, pribézné testuje obé uvedené vlastnosti. Jakmile se délka vektoru pfiblizuje
k 1.000 a skalarni soucin s kazdym z pfedchozich vektora se blizi k nule, neuron nale-
zejici k tomuto vektoru je povazovan za nauceny.

Vzhledem k tomu, Ze neuronové sit za danych podminek déva pouze suboptimélni
feseni, mohou teoreticky nastat situace, kdy neuron nespliuje kritérium nauceni, avsak
pouzitym algoritmem GHA jiz nelze v dané situaci dosdhnout lepsiho nauceni. To je
zpusobeno zejména numerickymi chybami a 1ze to detekovat pravé tak, Ze neuron je jiz
ustaleny. Je-li neuron ustaleny béhem nékolika ucicich cykld, povazuje se za nauceny
bez ohledu na jeho délku.

Lateralni inhibice Algoritmus GHA pouZiva laterdlni inhibici, jen diky ni je za-
jisténa ortogonalita vektorti. Vzhledem k tomu, Ze na kazdy neuron ptisobi lateralni
inhibici vSechny predchozi neurony, nema smysl neuron ¢ ucit, kdyz kterykoliv z neu-
rond 0 az i—1 jesté neni alespon Castecné nauceny.

Tato vlastnost mé privedla k zasadni zméné algoritmu GHA: U¢i se v danou chvili
vzdy pouze tfi neurony. Jakmile je splnéna podminka nauceni prvniho neuronu, ten je
zablokovan a dale se jiz neuci. Misto toho se za¢ne s uenim ¢tvrtého neuronu. Takto
se postupuje az do nauceni celé neuronové sité. Tento princip velmi vyrazné zrychluje
proces uceni a pritom vysledky jsou totozné s origindlnim GHA.

Testy srovnavajici kvalitu nauceni originalni GHA se zde popsanym upravenym al-
goritmem: Oboji dava neméritelné podobné vysledky, novy algoritmus je v§ak mnohem
rychlejsi.

3.5 Dalsi zpracovani zkompresovanych dat

Jednoduchymi testy jsem zjistil, Ze zkompresovana data, kterd jsou uloZena pomoci
linearni skalarni kvantizace, 1ze jesté dale kompresovat béznym kompresnim programem
(zip, rar apod.) nebo aritmetickym kédovanim. To znaéi, ze v datech je urcita korelace,
vlastnost umoznujici dalsi kompresi. Pozn.: Pro tyto testy jsem realizoval novy typ
grafu - histogram kompresovanych dat po slozkach. Tento graf dobfe ukazuje nékteré
skryté vlastnosti kompresovanych vektoru, ¢imz pfimo nabizi konkrétni moznosti dalsi
(sekundéarni) komprese dat. (Detaily jsou nad ramec tohoto textu.)
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3.6 Bitova hloubka (pocet barev) obrazku

Provedl jsem sadu testd, kde jsem snizoval pocet odstind Sedi postupné z 8 na 1 bit.
Vysledky jsou necekané - 16 vektorti, které jsem nechal pocitat, vyslo vzdy velmi po-
dobné, zcela bez ohledu na barevnou hloubku. Shrnuti: Na bitové hloubce obrazu pfi
vypoétu PCA prakticky nezalezi. Snizeni bitové hloubky vSak , jen“ Setii pamét, nijak
nezrychluje vypocty.

3.7 Porovnavani obraziu pomoci PCA komprese

Kompresi na bazi PCA je mozno vyuzit také pro porovnavani obrazi, coz je dulezita
soucast kazdého vyhledavaciho algoritmu. V testech jsem pouzil celkem 7 rtznych me-
trik na sadach fotografii s riznymi stupni vzajemné podobnosti. Celkem 238 provede-
nych testl prineslo celou fadu zajimavych vysledk, pozitivnich i negativnich. Nékteré
metriky se v nékterych konkrétnich situacich osvédcily vice nez jiné, avsak celkové se
zadné ,univerzalné nejlepsi“ feseni nevyskytlo.
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Annotation:
Binary Factor Analysis and Image Compression Using Neural Networks

First part of this article is dedicated to binary (boolean) factorization. It presents my
work on reference algorithm to be used for measuring quality of other algorithms. It
is generally based on mindless searching of the optimal solution, and is advanced by
several optimizations. Its parallel implementation is presented too. The second part of
the article presents the usage of Principal Component Analysis (PCA) in image com-
pression, and neural network (NN) based solver. Main portion of the article summarizes
my findings in the area of PCA and NN.



