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Introducao (1/4)

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

Técnica de andlise estatistica usada para
compressdo, visualizacdo e classificacdo de dados

A ideia central é reduzir a dimensionalidade de
um conjunto de dados com o minimo
de perda de informacao




Introducao (2/4)

- Proposta em 1901 por Karl Pearson
- E posteriormente por Hotelling (1933) e Loeve (1963)

- Também conhecida como Transformacdo de Hotelling
ou Transformacdo de Karhunen-Loéve

- Nasceu no campo da estatistica

- Popularizada na década de 60

- Até hoje bastante usada




Introducéo (3/4)

OBJETIVO DO PCA

Encontrar um novo conjunto de varidveis menor que
o conjunto original que preserve a maior parte
da informacdo presente nos dados

Informacao diz respeito a variacao
presente na base de dados
INFORMACAO = VARIANCIA




Introducéo (4/4)
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transformacdo
variaveis correlacionadas, linear variaveis independentes,

com redundancia sem redundancia

Em geral, ha perda de informacdo no processo




Caracteristicas (1/3)

- Elimina redundancia entre os dados
- Variaveis gue medem o mesmo evento

- Variaveis dependentes

- Analise feita a partir da matriz de
covariancia dos dados

M VARIANCIA J/ COVARIANCIA




Caracteristicas (2/3)

- Re-expressa os dados em um novo espaco
- Cada eixo representa um COMPONENTE PRINCIPAL

- Novos eixos produzidos por combinacoes lineares
dos eixos originais

- Eixos selecionados conforme sua variancia




Caracteristicas (3/3)

Quantidade de Quantidade de
componentes — variaveis
principais originais

- Maior parte da informacao concentra-se
em poucos componentes

- Geralmente, obtém-se boa representacao
em baixa dimensao




Um pouco de estatistica (1/4)

Dada uma matriz de R
dados X, composta o MEdIa
por n vetores-coluna

. Vetor-coluna com o valor médio para cada atributo
com m atributos
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Um pouco de estatistica (2/4)

Dada uma matriz de cA .
dados X, composta 9 Variancia
por n vetores-coluna

. Vetor-coluna com a dispersdo de cada atributo
com m atributos
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Um pouco de estatistica (3/4)

Dada uma matriz de cA .
dados X, composta e Covariancia
por n vetores-coluna

. Mede a correlacdo entre dois atributos. Se eles sdo
com m atributos

linearmente independentes, sua covariancia é nula.
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Um pouco de estatistica (4/4)

Dada uma matriz de . cA e
dados X, composta ® Matriz de covariancia
por n vetores-coluna

. Matriz simétrica quadrada (m, m) das covaridancias
com m atributos
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Definicdo (1/3)

Seja p um vetor-coluna (m, 1)
A projecdo de X na direcdo p é dada por X =p'X

OBJETIVO DO PCA
Encontrar o vetor p que maximiza a varidncia de X

p,=arg max[var(pTX)]

lplI=1




Definicdo (2/3)

OBJETIVO DO PCA
Encontrar o vetor p que maximiza a varidncia de X

p,=arg max[var(pTX)]

[lpl|=T

0 que equivale a p1 é um autovetor de S

~
Sp, = ap. o € um autovalor de S




Definicdo (3/3)

Diz-se que p1 € um componente principal (PC) de X
Os demais podem ser calculados de forma semelhante

p, =arg max[var(pT)A(Q]

[lplI=1

p_ =arg max[var(pT)A(m_Q

[lplI=T

Contanto que py, p2, ..., pm Sejam ortogonais entre si




Algoritmo

© Obter a média e centralizar os dados @ Montar a matriz de projecdo com

1 os k autovetores correspondentes
J— / N/ .
X==>x X'=X-X ao k maiores autovalores
n iz
Puni | Pa| = | Pn
© Calcular a matriz de covariancia T 1 I
X/x/T
C: p1m pZm pkm
n—1
pr  p2 Pk

© Decompor a matriz de covariancia

© Projetar os dados originais no
em autovalores e autovetores

novo espaco de k dimensodes

T P autovetores ~
C =PDP D autovalores X — PTX/




Exemplo (1/4)

TOY PROBLEM
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Exemplo (2/4)

TOY PROBLEM

® Obter a média e centralizar os dados

-17.7430 -16.8212 -16.9390 -21.2891 -21.4086
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Exemplo (3/4)

TOY PROBLEM

© Calcular a matriz de covariancia @O Montar a matriz de projecdo com os k
autovetores dos k maiores autovalores

147.0276 136.6466
cov(X) =
136.6466 139.4326

D=| 279.9294 6.5307

© Decompor a matriz de covariancia

—0.7169 0.6972
em autovalores e autovetores P—
—0.6972 —-0.7169
65307 O 06972 —0.7169
D= P=
0 2799294 ~0.7169 —0.6972




Exemplo (4/4)

TOY PROBLEM

© Projetar os dados originais no novo espaco de k dimensdes
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Aplicacao (1/6)

CLASSIFICACAO POR RECONSTRUCAO

Malagdén-Borja and Fuentes. Object detection using

image reconstruction with PCA. Image and Vision
Computing (2009) vol. 27 (1-2) pp. 2-9.

Available online at www.sciencedirect.com
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Aplicacao (2/6)

IDEIA CENTRAL

Usar erros de reconstrucao para classificacao

O Projeciodeumvetor @ Reconstrucdodeumvetor @ Erro de reconstrucio
% =P'x X = PX e =[x —x|
m dimensdes — k dimensdes k dimensbées = m dimensdes

- Cada reconstrucao tem um erro associado

- PCA garante erro quadratico médio minimo




Aplicacao (3/6)

IDEIA CENTRAL

Usar erros de reconstrucao para classificacao

ng Pgn Pep Pen
pedestres nao-pedestres pedestres nao-pedestres
escala de cinza escala de cinza bordas bordas

- PCA captura um padrao a partir das amostras

- Erros menores para imagens de pedestres
nas reconstrucoes de Py e Pep




Aplicacdo (4/6)

Imagens de borda diminuem a variabilidade

- Eliminacao de cor e textura
- Filtro de Sobel




Aplicacdo (5/6)

PEDESTRES NAO-PEDESTRES




Aplicacao (6/6)

@ Obtenha as bordas e daimagem g O Calcule o erro total d:

© Calcule quatro reconstrucdes d,=d,+d,—d,—d,
N T
Ug, = ngng(g_'LLgp>+'LLgp

” T W X
Ug = PPy (@ — 1, ) 4, © Classifique usando a regra

l]gn — PgnPgn (g o :ugn ) + lugn
~ . Pedestre d. >0
Ug, = PenPen<e_luen)—|_:uen C|asse(g): ;

Nao-pedestre d, <O

€© Compute os erros de reconstrucio

dgp = Ggp_g dep:

gp

G, el

dgn — ng _g den — |Gen _e|




Outras Aplicacoes

- Reconhecimento de faces
- Deteccao de faces

- Reconstrucao de imagens
- Compressao de dados

- Visualizacao de dados multidimensionais




Vantagens

- Alto poder de representacao
- Técnica puramente estatistica

- Robusta e largamente utilizada e estudada

- Possui muitas adaptacoes
- Reducao no custo de armazenamento

- Facil implementacao




Desvantagens (1/2)

- Limitacao na distribuicao dos dados

- Nem sempre é facil determinar o valor de k




Desvantagens (2/2)

- Nao considera as classes das amostras

- Nao é 6tima para classificacao
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