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Introducao

o Técnicas de extracdao de caracteristicas

= Operam sobre o espaco de caracteristicas de alta dimensionalidade

= projetando-o sobre um espaco de caracteristicas de menor
dimensionalidade

= De modo a salientar relagbdes que:
o representem o espago anterior
o sem causar prejuizo a discriminagdo entre os padroes
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Introducao

PCA

o Importante técnica de
extracao de
caracteristicas

o Nao-supervisionada

O Visa encontrar uma
reducao de
dimensionalidade
projetada sobre as
maiores variancias dos
dados
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Introducao

0o Mas o que fazer quando o problema alvo é
supervisionado e o PCA nao responde bem a ele?
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[LLDA

O Linear Discriminant
Analysis foi proposta por
Ronald A. Fisher em
1936 [1]

o Conhecida por:
m Linear Discriminant
Analysis (LDA)
= Fisher Discriminant
Analysis (FDA)
= Fisher’s Linear
Discriminant (FLD)

= Fisher’s Linear
Discriminant Analysis
(FLDA)




[LDA

O que é LDA?
O E uma técnica de extracao de caracteristicas
O Supervisionada

o Amplamente utilizada e bem sucedida em
varios problemas de reconhecimento de
padroes.
= Reconhecimento de face [2]

s Reconhecimento de emocgoes [3]
= Verificacao on-line de assinaturas [4]



[LDA

Objetivos gerais

o Desempenhar reducao
de dimensionalidade
= Simplificacao do problema

= Reducao do custo
computacional

0o Manter (ou melhorar) a
capacidade de
discriminacao entre as
classes do problemas

Objetivos especificos

o Minimizar a dispersao
intraclasse

= Padroes de uma mesma
classe estejam agrupados
0 Mmais densamente

possivel
o Maximizar a dispersao
entreclasses

= Agrupamentos de classes
distintas sejam o mais
separados possivel



[LDA
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LLDA

o Deste modo, e diferente do PCA, o LDA utiliza duas matrizes
de dispersao distintas na implementacao de seus objetivos:

= A matriz de dispersao intraclasse (S%)
Computa a variancia dos padroes em relagdo a classe a qual pertence

= A matriz de dispersao entreclasses(S?)
Computa a variancia entre as classes
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LLDA

o A funcao objetivo do LDA é dada por:

(WiSPW |
a4

Wnae = argmax (
WERdXd

o Com restricdo de ortogonalidade: W'W =1,

0 Sendo solucionada pela decomposicao em autovalores
e autovetores abaixo:

Sb
w Wmax = A Wmax
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[LLDA

Demonstracado.

assumindo:
A4
WSV
o maximo da fun¢do J ¢ dado por ﬁJ (Wpax) = 0 entdo:

d (Wr;mbeWmax> —0 =

JOW)

dw \ Wt SY"Wax
t W d t Sb t b d t W o
(WmaxS Winax ) d_W (Wmax Winax ) - (WmaxS Winax ) d_W ( WmaxS Winax ) =0 =
(W;;axSw Wmax)zsb Winax — (W;;axsb Wmax)zsw Winax =0
dividindo a expressdo por W/ S W,y

t
Wmabe Wm ax

28w, —
max W,£1ax oW Wmax

2~SWI/Vmax =0 = 2Smeax _J( VVmax)zsw Wmax =0 = J( Wmax) —

Sb
S
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[LLDA

como W'W = I;, fazemos:

W;fmemax - Id = W;fmemax _Id =0 =

Sb
J( Wmax) - EW,;‘,ameax - /,L(W,fmemax - Id)
como ﬁJ(Wmax) = (0, temos:
d [sP . . sP
W ﬁWmameax — A (Wmameax _Id) =0 = 2ﬁmeax —24 Winax =0 =
S
—~Wnax = A Winax
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[LDA

wmax
] W = Rdxd

max

o Cada uma de suas colunas,
W ..(:,1), representa um
autovetor de Sb/Sw

o Cada autovetor W, (:,i)
esta associado a um
autovalor A(i,i), cujo o
cardinal é diretamente
relacionado ao
cumprimento dos objetivos
do LDA por ele

TLDA

o7, ,ERY. . lsrsd
o E um subconjunto das
colunas de W,

o Agrupa os autovetores de
W_ ., correspondentes aos
r maiores autovalores em A

= Agrupa os r autovetores mais
eficazes no cumprimento dos
objetivos do LDA
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LLDA

Ajuste

O Para realizar o calculo da funcao objetivo
do LDA € preciso que WtSWW seja
inversivel

m Isto implica que SY deve ser nao-singular
(determinante # 0)

SW:SW+OC]d
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LLDA

- m A

Deficiencia

O S% tem no maximo c-1 graus de
independéncia linear

= Implica que o LDA pode no maximo
obter c-1 caracteristicas significativas

1 <r<(c-1)
O Em problemas de duas classes, o unico

mapeamento possivel com o LDA é para
um espaco unidimensional
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LLDA

Deficiéncia
o LDA nao e robusto a )
distribuicao T
multimodal intraclasse -

= Pois sua modelagem T
nao considera a '

estrutura local dos
padroes

= Assim, nao pode se

ajustar de modo a
melhor atender classes
multimodais



PCA x ILDA

PCA
o Nao-supervisionada

O Reducao de
dimensionalidade
limitada em 1<r<d

o Nao trata
multimodalidade

o Falha quando o
discriminante nao
segue a direcao das
maiores variancias

LDA
O Supervisionada

o Reducao de
dimensionalidade
limitada em 1<r<c-1

o Nao trata
multimodalidade
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PCA x ILDA

PCA LDA

PCA LDA
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PCA x LDA

m These figures show the performance of PCA and

LDA on an odor recognition problem 60 fr

+ Five types of coffee beans were presented to an array W
of chemical gas sensors o

« For each coffee type, 45 “sniffs” were performed and & v
the response of the gas sensor array was processed in % 20 AT
order to obtain a 60-dimensional feature vector | £

= Results 5 e

+ From the 3D scatter plots it is clear that LDA O 8 i i s AR ™
outperforms PCA in terms of class discrimination A7) s A o v BRI La I, i

« This is one example where the discriminatory 4ol wt"‘m’ﬂ“fﬁ?i'” RN W VLV
information is not aligned with the direction of ) e = = =

maximum variance Sulaw esy Kenya Arablan Sumatra Colombla
LDA
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Implementacao - MatlLab

$Linear Discriminant Analysis

$INPUT:

% dataset - Matriz de padrdes. Cada coluna representa um padrao.
% class - Matriz linha com a informagdao de classe para cada

% padrao em dataset

% nfeatures - Numero de caracteristicas desejadas para o0 novo

3 espago

$0QUTPUT:

% Tlda - Matriz de transformag¢do do LDA.

% Esta matriz mapeia o espago de caracteristicas

% original num novo espa¢o com menor dimensionalidade
% ("nfeatures" dimensdes).

function Tlda = LDA(dataset, class, nfeatures)
$lista as classes existentes

classes = unique(class);

% computa a média entre todos os padrdes

Mall = mean(dataset,2);
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Implementacao - Matlab

% calcula as matrizes de dispersdo intraclasse (Sw) e entreclasses (Sb)

Sw = 0; Sb = 0;

for 1 = classes

3 encontra os padrdes que pertencem a classe "1"
index = class == 1;

% computa o numero de padrdes na classe "1"
nl = sum(index);

3 pega os padrdes da classe "1"
Lsamples = dataset(:, index);

% calcula a média dos padrdes da classe "1"
Ml = mean(Lsamples, 2);

% monta Sb (matriz de dispersdao entreclasses)

diff = M1 - Mall;
Sb = Sb + (nl*diff*diff');
% monta Sw (matriz de dispersao intraclasse)
for i = 1l:nl
diff = Lsamples(:,1i) - M1;
Sw = Sw + (diff*diff');
end
end
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Implementacao - Matlab

% AJUSTE - isto € aplicado se Sw for singular
if det(Sw) == 0
Sw = Sw + 0.00001*eye(size(Sw,1));

end
% decomposigao em autovetores (eVectors) e autovalores (eValues)

[eVectors, eValues] = eig(Sw\Sb);% Sw\Sb egquivale a inv(Sw)*Sb
% monta Tlda ordenando os autovetores por ordem decrescente de
% significéncia

[USELESS, index] = sort(sum(eValues,l), 'descend');

Tlda = eVectors(:,index(l:nfeatures));
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