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A decomposicao em valores singulares, conhecida como SVD, do inglés Singular Value
Decomposition, é uma ferramenta importante da andlise matricial. Sua determinagao
eficiente em problemas de grande porte é um tema relevante e atual de investigacao,
sobretudo considerando que o volume de dados a serem armazenados, processados ou
analisados cresce dia a dia. De acordo com [1], a SVD “ordena” as informacoes contidas
na matriz, de forma que seu “conteiido dominante” torna-se visivel. Esta propriedade
torna a decomposicao extremamente ttil em areas como a de compressao de dados. Em
especifico, destacamos a compressao de imagens, que busca reduzir a quantidade de dados
necessarios para representar uma imagem digital.

Seja A € R™*™ uma matriz de posto r contendo dados do problema em questao, sua
decomposicao em valores singulares reduzida pode ser escrita como A = UXV?, em que
U € R™™ é ortogonal, V' € R™ ™ é ortogonal, e ¥ € R"*™ é diagonal, com entradas
01> 09 > --- > 0, > 0 chamadas de valores singulares; ou através da soma

n
A= ZUZ"U/{U,E, (1)
=1

em que cada um dos termos é uma matriz de posto um.

Uma estratégia possivel para a compressao de dados é a analise de componentes prin-
cipais, conhecida como PCA, do inglés Principal Components Analysis. Esta técnica se
apoia na equacao (1) e na possibilidade de truncar tal soma apés k termos, obtendo, pelas
propriedades da SVD, a melhor aproximagcao possivel de posto k para a matriz A.

Para a determinagdo numérica eficiente da SVD de uma matriz, G. Golub e W. Kahan
propdem em [2] a prévia bidiagonalizagdo da matriz através de transformagoes ortogo-
nais. Em [6], o autor apresenta trés formas diferentes de se realizar este processo, todas
através de refletores de Householder: Bidiagonalizagao de Golub-Kahan, Bidiagonalizagao
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de Lawson-Hanson-Chan e Método dos Trés Passos. No entanto, considerando problemas
de grande porte, o uso de refletores representa um alto custo computacional e, portanto,
torna-se vantajoso o método da Bidiagonalizagao de Lanczos, descrito em [4] pelos criado-
res do software PROPACK, e que computa as entradas da matriz de forma direta a partir de
relagoes de recorréncias. Com esta etapa concluida, o problema de computar os valores e
vetores singulares da matriz pode ser reduzido ao de encontrar os autovalores e autovetores
de uma matriz simétrica a ela associada.

A fundamentagao tedrica deste projeto contemplou o estudo do método de Lanczos
para determinacao de autovalores e autovetores extremos de matrizes simétricas, com base
em [3]. A partir da realizacao de testes experimentais em MATLAB, foi também observado e
estudado o aparecimento dos “autovalores fantasmas”, descrito em [5], e a possibilidade do
uso da reortogonalizagdo para minimizar seus efeitos. O método da Bidiagonalizacao de
Lanczos é obtido de forma analoga ao Método de Lanczos e, portanto, os conhecimentos
adquiridos na etapa inicial serviram como base para seu estudo, tanto em uma abordagem
tedrica, quanto computacional. Do ponto de vista pratico, investigamos como a quantidade
de componentes principais em matrizes associadas a imagens pode interferir na qualidade
da imagem compactada obtida.
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