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Componentes Principais (PCA)

“Encontrar transformacdes dos dados que capturem boa parte das
informacgdes presentes neles, de modo a tirar redundancias nas
covaridveis”

Queremos criar um nimero “pequeno’de varidveis Z1, 2o, ... a
partir de X1, Xo, ... que resumam bem a informac3o presente
nelas.

Informac3o de Z; é medida através de suas variabilidade
Redundancia entre Z; e Z, é medida através de sua correlacao

Nos restringimos combinacdes lineares das covaridveis originais
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Formalmente, o primeiro componente principal de X é a variavel
Z1 que

» (i) é combinagdo linear das varidveis X :
Zi = ¢ouXi+ ...+ ¢a1Xy

» (ii) tem maior variancia.
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Formalmente, o primeiro componente principal de X é a variavel
Z1 que

» (i) é combinagdo linear das varidveis X :
Zy=¢uXi+... + da1Xd

» (ii) tem maior variancia.

O segundo componente principal de X é a varidvel Z que

» (i) é combinagdo linear das varidveis X:
2> = Q12 X1+ ... + Pg2 Xy

» (ii) tem maior varidncia.

» (iii) tem correlagdo 0 com Z;
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Solug3o: encontrar autovetores de C = X*X (matriz de
covariancias; estamos assumindo que os dados estao normalizados
para ter média 0)
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O que PCA esta fazendo?
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O que PCA esta fazendo?

4 0 -

lediould ayusuodwo) o1

X1

14/29



Interpretacdo alternativa: escalonamento multidimensional.

> (lxi = xil[* = llzi — z[*)

ij
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Solugdo do PCA: encontrar autovetores de C = X*X (matriz de
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Solugdo do PCA: encontrar autovetores de C = X*X (matriz de
covariancias)

O fato fundamental para usar o truque do kernel é que Z também
pode ser calculada via o calculo dos autovetores de K = XX*, a
matriz com os produtos internos entre cada par de observacdes.

Mais especificamente: Z = U}, em que U, é a matriz de
autovetores de K.
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Logo, para calcular as componentes principais, basta saber os
produtos internos entre as observagdes.

PCA: extrair covaridveis que sdo transformacdes lineares dos dados

KPCA (kernel PCA): extrair covaridveis que sdo transformagdes
nao lineares dos dados

Truque do kernel em PCA: ao invés de calcular a
autodecomposicio de K = XX*, usamos outros kernels

K(x1,x1) K(x1,x2) -+ K(x1,%Xn)
K K(x2,x1) K(x2,x2) -+ K(x2,Xn)
K(xn,x1) K(xp,x2) -+ K(Xn,Xn)

K(xi,x1) = (1 + (x;,x,))? : kernel polinomial

_d2(xi,xl)
K(xi,x;) = e 2 : kernel gaussiano
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No R:

library(kernlab)
# ou kermnel polinomial

kpc=kpca(dados,kernel="polydot",

kpar=1list (degree=2) ,features=2)

# ou kernel gaussiano: (sigma \’e um sobre a variancia)
kpc=kpca(dados,kernel="rbfdot",

kpar=1list(sigma=1) ,features=2)

variaveisEmNovosDados <- predict(kpc,novosDados)
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Como escolher os “tuning parameters”?
Como escolher qual kernel usar?
Depende da aplicacao!

Ex: se estamos usando esses componentes como primeiro passo
para classificacdo, podemos escolher por validacdo cruzada

Se queremos visualizar os dados, podemos testar varias
configuracdes. Elas podem trazer insights diferentes para os dados.

Uma heuristica quando usamos o kernel Gaussiano:

h~ mediana;,jd(xiaxj)
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Exemplo de aplicacdo
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Cada ponto é uma observacio, que representamos usando o digito
correspondente.
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Componente Principal 2

.
.
997‘;9
g
5 3 9
3 9
BEEEN DA

-10

T T T
-5 0 5

Componente Principal 1

24/29



Digito outlier
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Seja zj = (z1,...,2i,m) 0 vetor composto pelas novas variaveis.
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Seja zj = (z1,...,2i,m) 0 vetor composto pelas novas variaveis.

Theorem (Johnson-Lindenstrauss)

Fixe e > 0 e seja m > 32log n/€e2. Entdo, com probabilidade ao

—me?/16

menos 1 — e , vale que

(L= llxi —xil1> < [lzi — > < (L +€)lIxi — x|

para todos i,j=1,...,n.
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Projecéo Aleatéria 1

Duas (esquerda) e trés (direita) primeiras projecdes aleatérias calculadas
no conjunto de dados de digitos escritos a mao.
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= Forma de deixar diversos algoritmos mas rapidos.
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= Forma de deixar diversos algoritmos mas rapidos.

= Métodos regressdo e classificacdo que exigem apenas o calculo
do produto interno para serem implementados podem ser
aproximados sem grandes perdas de performance estatistica.
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Resumindo

PCA: encontrar um nimero pequeno de transformacgdes lineares
dos dados que contenham quase toda informacdo presente nas
covaridveis originais
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Resumindo

PCA: encontrar um nimero pequeno de transformacgdes lineares
dos dados que contenham quase toda informacdo presente nas
covaridveis originais

KPCA: Idem, mas usamos o truque do kernel para achar
transformacdes n3o lineares
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