Métodos locales de reduccion de dimension

Parte 1: ISOMAP
Parte 2: T-SNE
Parte 3: Local Linear Embedding (LLE)

Parte 4: Self Organizing Maps



Parte 1: ISOMAP

J. B. Tenenbaum, et al.: A Global Geometric Framework for Nonlinear Dimensionality Reduction, Science 290, (2000), 2319-2323
http://www-clmc.usc.edu/publications/T/tenenbaum-Science2000.pdf

Idea: Hacer CDS con distancias entre puntos calculadas a partir de un grafo que

refleja la estructura local de los datos.
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Idea: Hacer CDS con distancias entre puntos calculadas a partir de un grafo que

refleja la estructura local de los datos.

1. Construye un grafo ponderado basado en estructura local: cada dato es un vértice;

conecta un dato con sus k-vecinos mas cercanos (simetrizar); pesos son distancias

2. Calcula para cada par de datos d(z;,z;) la distancia del camino mas corto entre z;

y x; sobre el grafo.

3. Aplica escalamiento multidimensional (CDS) a partir de {d(z;, )}
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Hinton et al. (Tenenbaum et al.)
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En R: library(vegan) isomap()
En Python:

from sklearn import manifold
iso = manifold.Isomap(n_neighbors=6, n_components=2)

iso.fit(datos)



