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Dimensionsreduktion für Supervised Learning
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Beispiel: Kaufentscheidung
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Verbesserte Abstandsmaße durch Hauptkomponentenanalyse

• Der euklidische Abstand eines Testvektors z zu einem Datenvektor xi ist

distEuklid =
n∑

j=1

(zj − xj,i)2

• Ein bedeutungsvolleres Abstandsmaß ergibt sich durch die Hauptkomponenten

distEuklid,PCA =
r∑

j=1

(w(z)j − wj,i)2

wobei wj,i = uTj xi w(z)j = uTj z

• Man kann den Abstand auch in Bezug auf den rekonstruierten Vektor berechnen

distEuklid,rec =
n∑

j=1

(ẑj − x̂j,i)2

wobei x̂j,i =
∑r
j=1 uj,iwj,i ẑj =

∑r
j=1 uj,iw(z)j
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• Malahanobis Distanz:

distMalahonbis =
r∑

j=1

(w(z)j − wj,i
σj

)2
• Wie man leicht zeigen kann

distEuklid,PCA = distEuklid,rec 6= distEuklid 6= distMalahonbis

Beweis:

distEuklid,rec = (Urw(z)− Urwi)
T (Urw(z)− Urwi)

= (w(z)−wi)
TUTr Ur(w(z)−wi) = (w(z)−wi)

T (w(z)−wi)

= distEuklid,PCA



Anomaliedetektion durch Hauptkomponentenanalyse

• Angenommen, ich habe einen “normalen” Datensatz mit der Hauptkomponentenana-

lyse analysiert

• Stammt z aus der gleichen Klasse von “normalen” Datenvektoren, sollte der Rekon-

stuktionsfehler

DFFS(z, ẑ) =
M∑
j=1

(ẑj − zj)2

(DFFS = distance form feature space) klein sein.

• Ist jedoch DFFS(z, ẑ) gross, so ist z“anomal”, oder “novel”
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Erkennung handgeschriebener Ziffern

• Dimensionsreduktion und Kompression

• 130 handgeschriebene Ziffern“ 3 ”(insgesamt: 658): beträchtliche Unterschiede in der

Schreibweise

• 16× 16 grauwertiges Bild: jedes Bild ist ein Punkt im 256-dimensionalen Raum

• xi ist ein 256-dimensionaler Vektor aus den Pixelwerten des i-ten Bildes
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Eigengesichter (Eigenfaces)

• PCA zur Gesichtserkennung

• http://vismod.media.mit.edu/vismod/demos/facerec/basic.html

• 7562 Bilder von etwa 3000 Personen

• xi enthält die Pixelwerte des i-ten Bildes

• Eigengesichter sind basierend auf 128 Bildern von Gesichtern berechnet worden

• Zur Erkennung wurden die ersten 20 Eigenvektoren (=Eigengesichter) (r = 20)

benutzt

• Fast jede Person hat mindestens 2 Bilder; viele Personen haben variierende Bilder mit

unterschiedlichem Gesichtsausdruck, unterschiedlicher Haartracht, Barttracht, ...
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Ähnlichkeitssuche basierend auf den Hauptkomponenten

In folgenden Bild ist das linke Bild oben das Testbild. Basierend auf dem euklidischen

Abstand im Raum der Hauptkomponenten wurden die folgenden 15 Bilder als nächste

Nachbarn klassifiziert. Interessanterweise stammen alle 15 Bilder von der korrekten Person,

obwohl die Datenbank aus insgesamt 7562 Bildern von unterschiedlichen Personen bestand!

Der Abstand wird berechnet nach

distEuklid,PCA =
r∑

j=1

(w(z)j − wj,i)2
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Eigenfaces (4)

200 Bilder wurden zufällig ausgewählt und dem nächsten Nachbarn im Hauptkomponen-

tenraum zugeordnet. Die Eigenvektor basierte Erkennung war zu 95% richtig.
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Modulare Eigengräume: Detektion, Kodierung and Erkennung

Die Eigengesichtsmethode lässt sich leicht auch auf Gesichtsmerkmale anwenden, was zu

Eigenaugen, Eigennasen und Eigenmünder führt. Untersuchungen der menschlichen Au-

genbewegungen bestätigen, dass sich der Mensch ebenfalls auf diese Merkmale in der Er-

kennung konzentriert.

Die niedrigaufgelöste Darstellung des Gesamtgesichtes wird ergänzt durch genauere Einzel-

heiten der lokalen Gesichtsmerkmale.
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Modulare Eigengräume: Detektion, Kodierung and Erkennung
(2)

Die modularen Methoden benötigen eine automatische Detektion der Merkmale (Augen,

Nase, Mund)

Man definiert ein rechteckiges Fenster, welches durch das zentrale Pixel im Rechteck indi-

ziert wird.

Man berechnet im Fenster den quadratischen Abstand zwischen rekonstruiertem Bild und

den roh-Pixelwerten im Fenster, basierend auf einer Hauptkomponentenanalyse die z.b. auf

der Bildklasse linkes Augen berechnet wurde.

DFFS(linkes Auge, Fenster) =
∑

pixel j im Fenster

(ẑj − zj)2

DFFS(linkes Auge) (distance from feature space) bewertet also, wie anomal der Bildaus-

schnitt im Rechteck ist, falls es sich im Bildausschnitt um ein (beliebiges) linkes Auge

handeln würde (Anomaliedetektion)
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DFFS(linkes Auge) wird für jedes mögliche Fenster berechnet; in den folgenden Bildern

entspricht die Helligkeit dem Restfehler; ebenso für rechtes Auge, Nase, Mund.













Detektionsrate

Das Nächste Bild zeigt die Performanz der “linke-Auge-Detektion” basierend auf DFFS

mit einem und 10 Eigenvektoren. Gezeigt ist ebenfalls die Performanz für ein einfaches

Template matching (Abstand des Fensters zum Mittelwertbild eines Auges = SSD).

Korrekte Detektion: das globale Minimum ist unter einem Schwellwert α und ist innerhalb

von 5 Pixeln von der richtigen Lokalisiserung

Falscher Alarm: das globale Minimum ist unter einem Schwellwert α und ist außerhalb von

5 Pixeln von der richtigen Lokalisiserung

In den Kurven wird der Schwellwert α variiert

Mit einem entsprechenden Schwellwert erreicht DFFS(10) eine Detektionsrate von 94%

und eine Falscher-Alarm-Rate von 6%.
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Modulare Erkennung

Es wird getestet, ob der nächste Nachbar in Bezug auf die Hauptkomponenten die gleiche

Person wie im Testbild ist.

Die Person im Testbild hat einen anderen Gesichtsausdruck wie die gleiche Person im

Trainingssdatensatz

Die Erkennung basierend auf modularen Merkmalen (Augen, Nase, Mund) zeigt grosse

Robustheit gegenüber Variationen wie Brille, Schminke, Barttracht, ...
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Latent Semantic Analysis (LSA)

• Standard term-frequency (tf) Repräsentation klassifiziert Texte als unähnlich, wenn

die genauen Worte nicht in beiden Texten vorkommen

• Ziel: Generalisierung unter Berücksichtigung der Bedeutung der Wörter

• X: tf-Matrix (Wörter mal Dokumente) (mit idf oder ähnlicher Transformation)

• Latent Semantic Analysis (LSA): PCA auf tf-Matrix angewandt

• Notation für SVD: X = WSP

• Rang: r = 50...1500; es gibt eine niedrig-dimensionale Repräsentation, die Texte

beschreibt

• Performanz oft ähnlich zu menschlicher Performanz in vielen Aufgaben: Assoziation,

semantische Ähnlichkeit

• Beispiel: Bewertung von Term-papers
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Einfaches Beispiel

9 Texte: 5 über Mensch-Maschine Interaktion (c1 - c5), 4 ueber mathematische Graph

Theorie (m1 - m4)

12 Schlüsselwörter (kursiv) und tf-Matrix

18







Rekonstruktion

Rekonstruktion X̂ mit r = 2 (Beachte: m4: survey, trees) (Beachte: human, user, minors))
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Korrelation im Originalraum und in der Rekonstruktion
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Weitere Eigenschaften von LSA

• LSA und Information Retrieval (Suchmaschinen) (Latent Semantic Indexing (LSI)):

finde ähnliche Dokumente

• LSA entdeckt Synonyme

• Beachte: LSA basierte Algorithmen sind sehr populär für collaborative filtering mit

einer Matrix, bei der Zeilen Benutzern entsprechen, Spalten Objekten (Filmen) ent-

sprechen und der Matrixeintrag der Bewertung des Objektes durch den Benutzer ent-

spricht; fehlende Bewertungen werden durch den Wert Null dargestellt und über LSA

berechnet
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3D Morhable Head Model

• Volker Blanz & Thomas Vetter: A Morphable Model For The Synthesis Of 3D Faces,

SIGGRAPH 99

www.mpi-inf.mpg.de/~blanz

• 3D Scans von Gesichtern werden in Korrespondenz gesetzt.

Damit kann jedes Gesichts als Vektor xi ∈ Rn repräsentiert werden (n = 80000).

• PCA hilft bei der Dimensionsreduktion.
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