Uma técnica estatistica classica de
reducdo de dimensionalidade do
vetor de entradas X e de extracdo de
caracteristicas com grande numero

de aplicacoes: Principal Component
Analysis — PCA — Analise de
Componentes Principais
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)
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PCA — Principal Components Analysis

Teoria e Aplicacoes

Prof. Dr. Edson C. Kitani

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
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Descrito inicialmente por Karl Pearson no artigo,
“On lines and planes of closest fit to systems of points in
space”, Philosophical Magazine, 1901.

L Lol

'In  many physical, statistical, and biological
investigations it is desirable to represent a system of
5 points in plane, three or higher dimensioned space by
S the best-fitting straight line or plane” (Pearson, 1901).
1857 - 1936 60
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x=1[1,2;3,3;3,5;5,4,5,6;6,5; 8,7, 9, 8]
figure(1)

10

scatter(x(:,1),x(:,2))
Media = mean(x)
x=[5 5]

Sigma = cov(x,1)Nota
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A normalizagdo é realizado para N. 62
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Associado a cada matriz quadrada A = ((4,)) de ordem n, temos uma fungao

a, -4 a, a,,
f(ﬂ,)=|A—/11|= as ay, —4 a,
a,, a,, e, —A

chamada de Fungao Caracteristica da matriz A. E a fungdo
f(A)=1]4-2a1|=0o,
gue pode ser expressa na forma polinomial

n n—1
c A" +c A"+ +c, A+c, =0

é chamada de Equacdo Caracteristica da matriz A.
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Ortonormalizagdo dos
autovetores
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Mais detalhes matematicos e algumas referéncias em PCA podem ser
encontradas nos materiais gerados pelo Dr. Edson Kitani em
complemento a estes slides aqui destacados:

http://www.lIsi.usp.br/icone/psi2672/2011/monitor/PCA_Junho 2011_ECK _EdsonKitani PSI2672.pdf
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Uma pincelada rapida em uma técnica
neural recente de reducdo de
dimensionalidade do vetor de entradas X
e de extracdo de caracteristicas sendo
bastante estudada atualmente no

contexto de Deep Learning:
Autoencoders (auto-codificadores) e
Stacked Autoeconders (varios auto-

codificadores encadeados) —

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

-v Encoder —.E—v Decoder %

orsginal
input

............

Um pouquinho de Deep Learning | © Prof. Emilio Del Moral Hernandez




Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)
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Um pouquinho de Deep Learning
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Note que nesta técnica, o primeiro
estagio da “solucdo em dois estagios”
também é uma rede neural (ndo so o

segundo estagio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificacdo
compacta de variaveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

BUED G Reconhecedor /
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/ L
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- especifico para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
. 2* RNA:
I" RNA: Extragéo Reconhecimento

/ Regressao
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Ciclos de refinamento num
projeto de modelagem para
reconhecimento e/ou
regressdo, com duracdo de
médio / longo prazo e com
interesse de otimizacdo de
desempenho maxima
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... Aspectos de refinamentos nos projetos ...

Diferentes aspectos estudados no treinamento / otimizacéo / caracterizacéo da RNA ...

- Varios Delta W sequenciados (gradiente descendente)

- Re-sorteios de pesos iniciais (fugindo de minimos locais)

- k-fold cross validation (avaliando sensibilidade aos dados empiricos)

- Diferentes graus de complexidade do modelo neural (evitando sobreaprendizado)

- Ensaios com varios Pré-Processamentos alternativos (aumentando desempenho)

- Descarte de algumas variaveis de menor relevancia, p/ melhora do desempenho

- Aumento de M+M' ¢/ as mesmas variaveis (nesse aumento pode haver custo com novas coletas X;y)
- Acréscimo de variaveis x incluidas no modelo (ha custo extra com novas coletas)

- ... Outros ...
139
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Resumindo, varios dos topicos vistos nas diversas aulas
podem ser aplicados no refinamento de um prototipo
regressor / reconhecedor, num processo de varios ciclos
de ensaios numéricos com redes neurais distintas / com
dados de treino e teste distintos / com extragoes de
caracteristicas distintas / etc, explorando varias

alternativas e escolhendo as melhores solucoes ...

... € note que, diferentemente do ambiente de prototipacdo interativa simples
disponivel no MBP, em ambientes com possibilidade de programacdio, como o
Matlab, o Tensor Flow e outros, esta exploragdo ampla de varias
configuracoes de modelos e ensaios computacionais pode ser parcialmente
automatizada, através de loops aninhados que controlam a realizacdo dos
vdrios ensaios com caracteristicas distintas das RNAs e dos dados.
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizagdo do problema, mapeamento quantitativo em um
modelo neural inicial e ... 0b) coleta de pares empiricos (X,y)

1) Fase de TREINO da RNA (MLP): com conhecimento dos X e dos y,
que sdo ambos usados na calibracao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizagao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragdo. E como um
ensaio de uso final do modelo, com possibilidade de medir a sua
qualidade com o y que foi guardado na gaveta.

[Fase de refinamentos sucessivos da RNA e/ou dos dados e/ou do

modelo, em ciclos diversos, recomegando desde o passo 0 ou do
passo 1]

3) Fase de USO FINAL da RNA, com y efetivamente ndo conhecido, e
estimado com conhecimento dos X + uso do modelo calibrado.

.... Diferengas e semelhangas entre 1,2 e 3 e

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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E sempre devemos usar
redes neurais para
implementar regressoes e
reconhecimento de
padroes??
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A areas mais nobres de uso dos nossos MLPs —
... Mapa em construcao, junto com vocés

A rigor ndo
precisariamos de um
“full MLP” nestes
casos

x univariado linear

x ¢ multivarido (X) mas
temos fenomenos y(X)
basicamente lineares

X univariado
mas ndo linear

O MLP é muito util e um
diferencial importante na
modelagem

X ey Binarios
categoricos sem
ambiguidades de y(X)

X ey Binarios categoricos com
algumas ambiguidades em y(X)

X multivariado nio
linear e com nao
linearidade/s
desconhecidas
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