Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e teste)

(@)
® \
@
@
@
O
modelos otimizados!
@
@
[ )
oo | .
, \ Complexidade

o mobres g crescente do modelo

sobreaprendizado
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Mas cuidado ... vocé experimentou rodar mais de
uma vez o MBP sobre os mesmos dados de treino e
ver se o resultado final € o mesmo?

e Nao ha garantia de que o W randémico, seguido de
Gradiente Descendente leve ao minimo global quando
ha varios minimos, s6 ha garantia de que levara a um
dos minimo locais, que pode nao ser o minimo global

e Isto faz necessario rodar varias vezes a otimizagao de
pesos e selecionar a configuragao com melhor Egm
o E legitimo ficarmos com a rede otimizada de menos Eqm

final? Ou deveriamos ter um ataque de avaliar o Egm
médio de varias tentativas?

e Outro assunto ... e quanto a variagao associada ao k-fold

Cross Validation? Média ou melhor Eqm? .

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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O que devemos mirar quando exploramos o espaco de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizagdo da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacdes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

Sera que temos
apenas um minimo??

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

baixa aderéncia

—————  valordo Eqm 135
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O que devemos mirar quando exploramos o espa¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel
As Setas Verdes

Indicam Situacoes que

Devem ser Procuradas eqm(w)

A | Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

baixa aderéncia

——————  valordo Eqm 136
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Atencéo para componentes randémicas que impactam muito quando se
faz um Unico ensaio de medida de erro, para cada tamanho de rede
especifico (um ensaio apenas, para cada grau de complexidade) ...

Erro (treino e

)

Complexidade
crescente do modelo

137
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As Setas Verdes
Indicam Situacoes que
Devem ser Procuradas

Aderéncia do modelo aos
pares (X,y) empiricos

100% aderente

Egm(W)

O que devemos mirar quando exploramos o espa¢o de
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximizag¢do da aderéncia = Minimo Eqm possivel

Sera que temos
apenas um minimo??

finais no Eqm!

... Para ndo sermos reféns de minimos locais com alto Eqm, podemos aplicar o gradiente descendente
repetidamente na mesma RNA, com novos pesos iniciais randomicos em cada rodada, mantendo
para o modelo final apenas os valores de pesos associados ao ensaio com o melhor dos resultados

p
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Com repetidos ensaios em cada grau de complexidade os minimos
locais sao evitados e detectamos adequadamente o sobreaprendizado

Ou seja, a flutuagdo nos
graficos devida aos pesos

Erro (treino e teste) iniciais randomicos deve ser
\ tratada adequadammente
@
@
@
@
@)
O
modelos otimizados!
@
@
[ J
oo | .
, \ Complexidade
o mobres g crescente do modelo
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Identificando os
ingredientes para o risco de
sobreaprendizado nos
contextos de
regressdao multivariada
e de reconhecimento
de padroes multivariado

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Modelagem de um sistema por fungdo de mapeamento X ->y
(a RNA como regressor analégico nao linear multivariavel)

\ V... do mundo
\\A‘ analogico . B
(continuo) Assumimos que a variavel y do

—y sistema a modelar é uma fungao
(normalmente desconhecida e
possivelmente nao linear) de
diversas outras variaveis desse
mesmo sistema

sistema a

A RNA, para ser um bom
modelo do sistema, deve

Yrede reproduzir essa relagao entre X
e y, tdo bem quanto possivel

145
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Anos de Numero de
educagao filhos
formal (x;)
Anos de vida Dias de
(“y” continuo) Frequenila Férias / ano
em eventos
. sociais
Grau de Frequéncia
periculosidade  Volume de om gventos
da atividade (x,) bens frois
- artisticos
< familiares (x,) }

146
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A fungao y(X) “a descobrir’, num caso geral
de fungao analégica y(X) ....

y
+1.0

comportamento do sistema a modelar
0.0 /\/\/\ / (ou entao, comportamento “padrdo ouro”)
-1.0 X
x}(
Xi

- ESTIMADOR ;

- MODELAGEM POR
\\\ MAPEAMENTO X->y

T

X_’/»

~— Y (.. VALORES
_— CONTINUOS!!!)
7' S: sistema regido por ﬁ
funcdo F genérica, y=F(X)

(ou y=F(X) + erro “pequeno”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Cenario mais real: a “funcéao” y(X) do sistema
modelado € “difusa”: y=F,,;,(X)+ flutuagdo ....
y
+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 (ou entao, comportamento “padrao ouro”)
1.0 X

M
X;

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X a valores de y. Para decep¢ao de Cybenko,
ndo temos uma fun¢do y=F(X) no sentido matemdatico exato, pois para uma
dada énupla de valores X fixados, temos tipicamente uma faixa de valores que
podem ser observados para a variavel y: y=F,,...(X)+ flutuagdo.

Neste cendario, buscamos que o modelo capture o comportamento médio das
relagoes observadas entre X e y:

cos Vyede ~ Ymédio esperado para um dado X

148
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Cenario mais real: a “funcao” y(X) do sistema
modelado é “difusa”: y= (X)+ flutuagdo ....

y

médio

+1.0
comportamento do sistema a modelar
0.0 (ou entdo, comportamento “padrdo ouro”)

-1.0 X

Xo -
" ... neste cendrio, podemos
i

olhar para o y observado no
sistema que se deseja
modelar ndo mais como um
valor especifico bem

£ definido, mas como um
<~ } valor médio esperado (dado
valor de X) e uma faixa de
valores em torno desse
valor médio esperado.

199
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RNAs como reconhecedor / detetor de padroes

sistema a

—» y... responde a seguinte pergunta:
X é padrao notavel? Sim ( ) Nao ()

V... € do universo discreto / bindrio
(SIM versus NAO), y ndo é analégico

Yiede == H1( ) versus =1 ()

... ou alternativamente: y, 4o ... 0.5( )versus-0.5( )
... ou alternativamente: ... Y,oqc > 0 ( ) versus Yreqe <0 ( )
150
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Um hipotético universo de variaveis inter-
dependentes, passivel de modelagem/ens

Consumidor que

honra(ra) crédito
solicitado
(“y” binario”)

151
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Caso de classificagao binaria /
reconhecimento de padrées, sera do tipo ...
comportamento do sistema a
+1.0 +y—<°'asse A gt
0.0 I_

-1.0 + |_| | (classe B)
A B

CLASSIFICADOR;
RECONHECEDOR DE
\\\ PADROES NOTAVEIS

sistema a
modelar

— Yy (... restrita a

a valores +1 e —1)
152
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Capacidade de reconhecimento de padroes
em casos complexos NAO LINEARES

Com as RNAs, a hipersuperficie de separacao entre
classes vai muito além dos hiperplanos

AA A A,

A A A
A A A A A
ApaaA A AA AA A
A A A

A AA A A:AAA
A A A A

A A

A A A AA
A A

A A AT A
7
7
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Cenario mais real: a separacao entre regides do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a
+1.0 | [— modelar
0.0

-1.0 + |_l L (classe B)
A B

A B A
N . -_— X o
é . \31; X; ‘ X

.... em problemas concretos / reais, ha sempre alguma ambiguidade no
mapeamento que leva valores de X aos valores discretos de y. Ndo temos uma
fungdo y=F(X) no sentido matemdtico exato, pois para uma dada énupla de
valores X fixado temos em alguns casos de fronteira a possibilidade de observar
no y empirico tanto a classe A quanto a classe B: y=A ou B, com maior ou
menor probabilidade para cada classe de acordo com o X. Neste desejamos que
o modelo capture o comportamento médio das rela¢oes observadas entre X e y:
ce Vyedo ~ Classe ‘mais esperada’para um dado X

154
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Cenario mais real: a separacéao entre regides do
espaco de X nao é perfeitamente definida ....

y (Classe A) comportamento do sistema a
+1.0 | |-_ modelar
0.0

-1.0 + L (classe B)
;_\

... podemos olhar para o y (classe A ou B) observado no
sistema que se deseja modelar ndo mais como uma classe
sempre bem definida e com fronteiras de separacdo entre
A e B bem definidas no espago de valores de X, mas como
sendo delineadas na modelagem através de fronteiras com
eventuais faixas de tolerancia e com sobreposicdo parcial
das classes no espago de X 155
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Situacgoes de classes com sobreposicao parcial no espaco de
atributos X ; situagoes de fronteiras de separacgao difusas ...

157
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O Ciclo completo da modelagem:

0) Formalizacao 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 calibragao do modelo

2) Fase de TESTE / Caracterizacao da qualidade da RNA para
generalizar: temos novos pares X e y, com y guardado “na gaveta”,
usado apenas para avaliagdo, nao para re-calibragao. 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, recomecando desde o passo 0 ou do

passo 1]

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

.... Diferencas e semelhancas entre 1, 2 e 3 07

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Revisitando os Conjuntos de Dados Empiricos ...
Treino + Teste ....

versus

Treino + Vahdag:ﬁo + Teste

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e VALIDACAO)

@ @0
modelos otimizados!
[ )

Complexidade
SN P

e g crescente do modelo
sobreaprendizado

165
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Amostras empiricas
do Universo (X ;y)
e
Validagao
Tag
Cste
166
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Sobreaprendizado em “sumario executivo”

Erro (treino e VALIDACAO)

()
teste @

@ @0
modelos otimizados!
@

Complexidade
SN P

o mobres g crescente do modelo
sobreaprendizado
167
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Alguns dos diversos usos do conceito de conjunto de
validagao, adicional ao conjunto de treino e de teste:

Selegdo de complexidade do modelo neural para
limitacdo de sobreaprendizado

Ativagdo do early stop no aprendizado (Matlab):
critério de parada adicional no processo de refinamento
de pesos sinapticos

Balizador no processo de selecdo de estratégias de pre-
processamento / extra¢do de medidas X alternativos

168
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Elaborando uma Solugao em dois estagios ....

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ . ~
\gariéwzis Extragiode |3 de aplicagdo
observadas o L o 2
Medidas |:> generlca N Decisao ou
no mundo Estimac¢édo
real
F—; (pode ser (pode incorporar
ruto z 113 :
- especifico para aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Vimos em topico anterior uma estratégia de refinamento de
um prototipo de regressdo / reconhecimento através da
sintonia do numero de neuronios / complexidade da RNA,
para bom compromisso entre precisdo do modelo (que pede
numero alto de neuronios) e controle de sobreaprendizado
(que pede numero baixo de neuronios).

Falemos agora de um outro aspecto que pode ser
considerado no ciclo genérico de refinamentos do
regressor / do reconhecedor:

174
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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 / Caracterizagdo 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, recomecando 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 .

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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Regressor multivariado

Regressor implementado com

estimacao

Variaveis
observadas b rede neura.lr que tem como |, de valor
no mundo entradas as variaveis X1, X2, X3, paraoy,
real o ., dados os
el etc e como saida a variavel y, valotes X
X dependente das varidveis xi
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
177
Detector / reconhecedor multivariado
Reconhecedor implementado
Varidveis com uma rede neural. Slue. tem decisio
observadas como entradas as variaveis xi1, | zln;‘“a Y,
, ados os
o mundo X2, X3, etc e como saida a valores X
X variavel y, dependente das
variaveis Xi
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ .
Zariavzis Extragiode | 3 de aplicagdo
observadas : fiaet -
Medidas |:> enerica |, Decisdo ou
O TN 8 Estimagdo
real
ﬁ (pode ser (pode incorporar
ruto z 113 .
- especifico para aprendizado de
cada aplicagdo) maquina”)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)
Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
) Regressor
Variaveis Extracdo de de aplicac;ﬁo
observadas . 28 P
cencrica |, Decisdo ou
no mundo LR & Regressio
real
= (pode ser (pode incorporar
Pl especiﬁco para “aprendizado de
maquina”)

cada aplicacao)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 1o estagio gerou tal vetor)
Extracao de Reconhecedor /
caracteristicas
/ Regressor
Varidveis Extragio de de aplicagao
observadas . 2.0 -
| cnerica Decisao ou
no mundo Medidas & Regressao
real
X=’ (pode ser (pode incorporar
bruto especiﬁc() para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Alguns exemplos de grandezas componentes
dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscoépicas como energia do sinal, amplitude,
frequéncia média ...

. Componentes de diversas harménicas (analise em frequéncia)

. Componentes de analise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)

. Histogramas de intensidades

. Principal Components (componentes principais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias moéveis, por exemplo;
medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicagao, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

Banco de Filtros

Sinal
Pré-Processado|
R —

Trech gia Trecho 1
Trechy ga Trecho 2 —»
] Trechod Trecho 3 —|
Filtro Passa-Faixa Trecho 4. 7324 :
H,(e%)
rgia Trecho q — |
[Trech gia Trecho n —
Trecho 1 Trecho 1 —|
Trec Trecho2 | »
Treche Trecho3 —
Filtro Passa-Faixa Tiechod TmchOA M
recho 4 —{ b
Hy( &)
ga Trecho q | »|
Trechs rgia Trecho n |
Trecho 1 Trecho 1 | »|
Trecho Trecho 2 —p|
Trech Trecho 3 |
Filtro Passa-Faixa Trechod Trethod :
recho 4 —|
Hy( &)
Trecho q —-|
Trech ga Trechon | |
Trecho 1 Trecho 1 —pp
Trech Trecho2 —{p|
§ Trecho Trecho 3 —
Filtro Passa-Faixa Trechod e M
2 Trecho 4 —{»|
Hyo( &™)
Trechoq —{ |
Trech ga Trechon | »|

momx |

mo

wo—zonmCmMzZ

w—r—0—-T——D>

f
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Medida de qualidade do reconhecedor de
comandos de voz ensaiado ...

wih | SOBE DESCE | BSQUEDA | DRETA
amsta ™\
“
S0BE i fﬂ: E'"-:
DESCE i 10w i
EQUERDA vm "
DREITA i un i W,

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel

PRE-PROCESSAMENTC |

Filtro Passa-Baixa| | | Retirada do Nivel L Normalizacio ‘7 Detecclo de
| sinat Original SkHz b— i oc |l— 1 da Amplitude r 1 Inicio e Fim

Entrada do Banco de
Filtros.

Fungdes do Pré-Processamento

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

O procedimento de deteccao do

Vazamento

* Haste de escuta
Correlacionador de ruido
Geofone

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecdo de Vazamento

Treinamento
do
classificador

Aquisicao do Pré- Extracdo de Classificacio deeican

sinal sinal processamento caracteristicas

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplos de projetos concebidos e realizados por
alunos da disciplina PSI-2672

@B & sy £ - 0 [@smenmus [ wotemes @ osanapsezso . | [ 55

Fle it View Faveries Toms e
B~ B) - B - e~ oy Toos- @ L @
PSI 2672 - Praticas em i de 3 e jipiter el

€

material
. - N
bibliografia Projetof finais: )
1. Classificagdo em géneros is (gr 1 : ) Musicas.pdf)
exemplos o ! > r A
2. de um sistema para corregdio da medida de um

sensor de pressdo diferencial

(gr I Apresentacao ma sensor pressao 03 01.pdf)

3. Anélise da qualidade dos vinhos a partir de testes fisicos-quimicos
(gr 111 : , PSI2672 - Anilise de vinhos.pdf)

4. Reconhecimento de placas de transito

(gr IV_apresentacao_ Reconhecimento de_placas pdf)

5.R iecedor de aloaoli @V i

2011

6. Lingua cletronica (gr_VI_apresentagdo_lingua_eletronica.pdf)
7. Reconhecimento de digitos (gr_VII apresentacao_Reconhecedor de
digitos pdf)

Informagdes sobre o programa do curso: Programa PSI12672 _2011.pdf

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Classificagdo automatica de gene

ros musicais

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado
em trechos de suas gravacBes e exemplos rotulados a priori

A SOLUCAO

Trecho de
30s

%/_)

GTZAN [6]

Gabriel

Chamon

projeto de alunos em PSI-2672

1) Blues
2) Classical
3) Country
4) Disco

5) Hip-Hop
6) Jazz

7) Metal
8) Pop

9) Reggae
10) Rock

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Eye-tracker — Definigiio do problema

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

"Utilizar técnicas neurais para determinar a posigéo (x,y)
para a qual os olhos do usudrio estio apontados na tela™

Posao spoatads
‘ Regressor Neural
"

X - imagem do ¥ - Posicio
olho apontada na tela

Coleta de dados

Coleta de dados

Método semi-automitico de coleta de dados:

* Divisio da tela do computador em 25 quadrantes -

+ Para cada quadrante, tirar 20 fotos do olho (somente do oo, nblo do rosto todol) apontando
para a posiclo (com ajuda de software para tirar folos. e saivi-las)

Pré-processamento
Total de elementos da amostra: 500 fotos.

‘
projeto de alunos em PSI-2672 &

e e o
o ot

— —

-" '
.

[a— Drviso om 73
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& | & Curso:PSI3471-Funda X | +

O A https://edisciplinas.usp.br/course/view.php?id
TAREFA #4 para entrega em escaninho e-disciplinas até dia 03 de abril (escaninho aberto no dia 28/marco):

@ Apoio para atividade em sala de 27-margo-2019 com entrega para nota
Enunciado postado em forma definitiva em 28-marco fim do dia

Entregue aqui a tarefa #4 - Derivagdo analitica + Calculo de incrementos de 3 pesos sindpticos e avaliagdo de melhoria do erro quadrético + Tempo da tarefa

@ Registro aproximado de temas aula a aula, ate a aula #11 em 01-04-2019

Exemplos de sistemas inteligentes usando técnicas de regressao multivariada e/ou reconhecimento multivariado
(materiais usados como exemplos nas aulas do Prof Emilio)

@ Lista/ Inventario com Projetos PSI 2672 (disciplina prética de 50 ano) de 2011 ate 2016

& Repositorio (36Mb) de apresentagdes finais de PSI2672 (disciplina de 50 ano) nos anos 2011 a 2016 ~ perto de 50 projetos de alunos de 50 ano / Prof Emilio
Del Moral Hernandez

@) RESUMO DAsS APRESENTAGOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018 (Disciplina de 50 ano)

@ RESUMO DAS APRESENTACOES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017 (Disciplina de 50 ano)

@) Vitrine com 10 apresentagdes finais de PSI5886-2018 (Principios de Neurocomputagdo - Pés Grad); apresentagdes finais dos 10 grupos de alunos que

cursaram a disciplina em 2018

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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i IISTE

PCA — Principal Components Analysis

Teoria e Aplicacoes

Prof. Dr. Edson C. Kitani
Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez
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GRUPO DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL, MODELAGEM E
NEUROCOMPUTACAO ELETRONICA -
ICONE-EPUSP

LABORATORIO DE SISTEMAS INTEGRADOS -LSI
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE SISTEMAS ELETRONICOS - PSI
ESCOLA POLITECNICA DA USP

200

—O\€ LS

Prof. Dr. Edson C. Kitani

http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4269320J9

Formacao:
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HISTORICO DO PCA

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

gl

2revwn hs sy

'In  many physical, statistical, and biological
investigations it is desirable to represent a system of
points in plane, three or higher dimensioned space by
the best-fitting straight line or plane” (Pearson, 1901).

1857 - 1936
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Para 3 Dimensoes

1 N
X=—) X,
NZY
= 2k )
(N-1)5
x=[0 5 2f
25 -1 7
S.=|-1 4 -4
7 -4 10
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Exemplo Numérico com Matlab

x=1[1,2;3,3;3,554,5/6;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

5 _ 6,25 4,25
* 1425 35

R R - T -
T T T T T T T T T
.

=
~
@
IS
il
@
~
@
«©
=]

A normalizagdo € realizado para N.
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Autovalores (A) e Autovetores (v)

Associado a cada matriz quadrada A = ((4,)) de ordem n, temos uma fungao

a, —A a, a,,
7(1)= |A B /“| _| ax Ay —A .. a,,
a,, a,, e, — A

chamada de Funcdo Caracteristica da matriz A. E a fungao
f()=|4-41|=0,
que pode ser expressa na forma polinomial

n n-1
c A"+ A" +o4+c,  A+c,=0

¢ chamada de Equacdo Caracteristica da matriz A.

Prof. Edson Kitani - 04/2015 206

206

—O\€ LS

Exemplo Numeérico
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Ortonormalizagao dos
autovetores

~ xTcD(A)‘%

d =
e N -1
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