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Főkomponens anaĺızis

Mérési adatok → dimenziós vektor

φi ortonormális (φiφj = δij) bázis:

X =

nX

i=1

yiφi = ΦY

itt Φ = [φ1 . . . φn] és Y = [y1 . . . yn]
T .

Az ortonormalitás miatt yi = φiX
Y X elforgatottja

φi: tulajdonság, yi méri

Keressük m(< n) olyan φ-t, amelyik X-et legjobban közeĺıti!

Y nem használt tagjait (előre meghatározandó) bi konstansokkal

helyetteśıtjük:

X̂(m) =
mX

i=1

yiφi +
nX

i=m+1

biφi
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Minimalizálás χ2 eltérés-négyzet

χ
2

= E‖X− X̂(m)‖

= E

nX

i=m+1

nX

j=m+1

(yi − bi)(yj − bj)φ
T
i φj

=

nX

i=m+1

E(yi − bi)
2

E(): várható érték operátor

Minimum: deriválni kell χ2-t bi szerint!

bi = Eyi.

Ezt visszáırva χ2-be:

χ
2

=

nX

i=m+1

E(yi − E[yi])
2

=

nX

i=m+1

φ
T
i E(X− E[X])(X− E[X])

T
φi

=
nX

i=m+1

φ
T
i ΣXφi
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ΣX az adatok kovariancia mátrixa!

Bebizonýıtható, hogy φi-re az optimum

ΣXφi = λiφi

φi a λi sajátértékhez tartozó sajátvektor

χ
2
=

nX

i=m+1

λi

Azt az eredményt kaptuk tehát, hogy a (a χ2 közeĺıtés értelemben) Legjobb

lineáris reprezentáció:

kovariancia mátrix sajátvektorai szerinti ortogonális transzformáció alapján!

Ha i monoton csökken, λi ≥ λj, ha i > j

m(< n)
”
fő” komponens minimalizálja az eltérést!
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A φ1 és φ2 sajátvektorok az eloszlás fő tengelyei

λ1 és λ2 sajátértékek:

φ1 és φ2 mentén az eloszlás varianciája

Mivel yi = φT
i X,

ezért y1 és y2 lesz X vetületei φ1 és φ2 tengelyekre.
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A yi tulajdonságok

ha töröljük az yi tulajdonságot, akkor a közeĺıtés hibája λi-vel nő meg.

Veszteséges tömöŕıtés:

csak a legnagyobb m sajátkomponenst és az arra vett vetületek alapján!

Visszaálĺıtás: átlagos eltérés értéke

nX

i=m+1

λi

ha lesz. Ha ez sokkal kisebb, mint

mX

i=1

λi

, és m sokkal kisebb, mint n, akkor jelentős tömöŕıtés!

Egyes tulajdonságok egymástól függetlenek:

yi egymás közötti korrelációja 0.

Adatok entrópiájára is szélsőérték:

az összes lineáris transzformáció közül ez a transzformáció minimalizálja a

transzformációk Y terében mért entrópiamaximumot (minimax viselkedés)!

Stacionárius idősorok + főkomponens anaĺızis
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yi tulajdonság-függvényei ejωit alakúak !

Visszakapjuk a Fourier-transzformációt!

Főkomponens anaĺızis hátrányai:

nem mindig (fizikailag) értelmes levonni E[X]-t

Csak lineáris tulajdonságok! Ellenpélda: adott śıkban köŕıvet léıró adatok

Ezt a hátrányt az adatok Normalizálás:

xi adatok ‖x‖ szerint normálva

a főkomponens anaĺızis rendben végrehajtható!

zi = xi/
Pn

j=1 xj normálás

ΣX szinguláris!
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Tömöŕıtési eljárások

jpeg, gif, GSM, compress, pkzip, (arc, rar ...) redundáns adatok:

tömöŕıtés sikeres!

Veszteség nélküli és veszteséges eljárások

Futási hossz:

Pl. a 127 alatti karakter: darabszám a következő ismétlődő karakterre

128 feletti karakter: x-128 darab különböző karakter

Nem mindig hatásos: pl. egy ABABAB...

Delta kódolás:

csak a különbség: kevesebb bit!
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Lineáris Predikt́ıv Kódolás (LPC)
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Lempel-Ziv-Welch eljárás alapötlet: szótár létrehozása

• miden bejövő adat: új szó a maximális egyezésű szótárelemmel

• tömöŕıtett kódot a maximális egyezésű szótárelem

• szótár mérete tipikusan 212-216

• ha szótár megtelik → letörlik (csak az induló szótár marad meg ASCII!)
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• visszaálĺıtás/dekódolás: szótár újra éṕıtése

• adatfolyamban!!

• minden kód rekurźıvan helyetteśıtődik a prefix kódjával+ a követő karak-

terrel

• HW megvalóśıtás
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Huffman-kódolás:

Bejövő jelek eloszlása előzetesen pontosan ismert

sorbarendezés előfordulásuk valósźınűségében

gyakoriak - kevés bit

ritkák - sok bit

rekurźıvan a két legkisebb valósźınűségű jel helyett új jelet vezet be, a két jel
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valósźınűségének együttes valósźınűségével

Kódolás: pl. nagyobb valósźınűségű jel 0, a kisebb 1

Visszalépünk egyet a rendezésben, s.́ı.t.

Prefix kódolás
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Dekódolás: táblázattal

Egyértelmű kódhatárok!

Kérdés: Mekkora a példában szereplő karaktersorozat és annak Huffman

kódolásának Shannon-entrópiája?
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A statikus kódtábla feléṕıtéséhez ismerni kell a jelet!

Aritmetikai kódolás
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JPEG kódolás

Veszteséges kódolás (l. pl. wavelet) - hosszú kutatómunka, több ajánlás

JPEG Baseline coding

Kép felosztása 8× 8-as területekre (lokálisan adapt́ıv)
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Kódolás blokkonként: Karhunen-Loeve (főkomponens) transzformáció lenne

a legjobb, de FFT is jó, és egyszerűbb:

Ne legyen komplex kimenet: diszkrét cosinus transzformációt (DCT)

alkalmazunk

DCT: mintasorrend 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 7, 6, 5, 4, 3, 2, 1+FFT →
szimmetria miatt valós lesz! Azaz 8× 8 valós értékből 8× 8 valós értéket

késźıt!
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A DCT értékeket kvantáljuk (max. 11 bit!):
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kvantálási tábla:
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Lineáris sorozattá alaḱıtás:
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egymás mellé kerülnek, a homogén, egysźınű felületek:

AC komponensek futási hossz kóddal tömöŕıtve

DC komponensek: delta kóddal tömöŕıtve (lassan váltooznak)
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MPEG: mozgó JPEG
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Főkomponens anaĺızis

Mérési adatok → dimenziós vektor

φi ortonormális (φiφj = δij) bázis:

X =

nX

i=1

yiφi = ΦY

itt Φ = [φ1 . . . φn] és Y = [y1 . . . yn]
T .

Az ortonormalitás miatt yi = φiX
Y X elforgatottja

φi: tulajdonság, yi méri

Keressük m(< n) olyan φ-t, amelyik X-et legjobban közeĺıti!

Y nem használt tagjait (előre meghatározandó) bi konstansokkal

helyetteśıtjük:

X̂(m) =
mX

i=1

yiφi +
nX

i=m+1

biφi
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Minimalizálás χ2 eltérés-négyzet

χ
2

= E‖X− X̂(m)‖

= E

nX

i=m+1

nX

j=m+1

(yi − bi)(yj − bj)φ
T
i φj

=

nX

i=m+1

E(yi − bi)
2

E(): várható érték operátor

Minimum: deriválni kell χ2-t bi szerint!

bi = Eyi.

Ezt visszáırva χ2-be:

χ
2

=

nX

i=m+1

E(yi − E[yi])
2

=

nX

i=m+1

φ
T
i E(X− E[X])(X− E[X])

T
φi

=
nX

i=m+1

φ
T
i ΣXφi
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ΣX az adatok kovariancia mátrixa!

Bebizonýıtható, hogy φi-re az optimum

ΣXφi = λiφi

φi a λi sajátértékhez tartozó sajátvektor

χ
2
=

nX

i=m+1

λi

Azt az eredményt kaptuk tehát, hogy a (a χ2 közeĺıtés értelemben) Legjobb

lineáris reprezentáció:

kovariancia mátrix sajátvektorai szerinti ortogonális transzformáció alapján!

Ha i monoton csökken, λi ≥ λj, ha i > j

m(< n)
”
fő” komponens minimalizálja az eltérést!
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A φ1 és φ2 sajátvektorok az eloszlás fő tengelyei

λ1 és λ2 sajátértékek:

φ1 és φ2 mentén az eloszlás varianciája

Mivel yi = φT
i X,

ezért y1 és y2 lesz X vetületei φ1 és φ2 tengelyekre.
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A yi tulajdonságok

ha töröljük az yi tulajdonságot, akkor a közeĺıtés hibája λi-vel nő meg.

Veszteséges tömöŕıtés:

csak a legnagyobb m sajátkomponenst és az arra vett vetületek alapján!

Visszaálĺıtás: átlagos eltérés értéke

nX

i=m+1

λi

ha lesz. Ha ez sokkal kisebb, mint

mX

i=1

λi

, és m sokkal kisebb, mint n, akkor jelentős tömöŕıtés!

Egyes tulajdonságok egymástól
”
függetlenek”:

yi egymás közötti korrelációja 0.

Adatok entrópiájára is szélsőérték:

az összes lineáris transzformáció közül ez a transzformáció minimalizálja a

transzformációk Y terében mért entrópiamaximumot (minimax viselkedés)!

Stacionárius idősorok + főkomponens anaĺızis
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yi tulajdonság-függvényei ejωit alakúak !

Visszakapjuk a Fourier-transzformációt!

Főkomponens anaĺızis hátrányai:

nem mindig (fizikailag) értelmes levonni E[X]-t

Csak lineáris tulajdonságok! Ellenpélda: adott śıkban köŕıvet léıró adatok

Ezt a hátrányt az adatok Normalizálás:

xi adatok ‖x‖ szerint normálva

a főkomponens anaĺızis rendben végrehajtható!

zi = xi/
Pn

j=1 xj normálás

ΣX szinguláris!

•
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Faktor anaĺızis

Karhunen-Loéve (vagy Hotelling) transzformáció.

x = Λf + ε

x: megfigyelés, f rejtett változók, ε zaj.

Hasonló a PCA-hoz!
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ICA: Independent Component Analysis

Koktélparti probléma
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Fehéŕıtés + független NEM-GAUSSos komponensek
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Osztályozás

Képek: Zernike/invariáns momentumok.
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Eltolás, skálázás, forgatás: csoportműveletek,
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Klaszter anaĺızis
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