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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).
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Para 3 Dimensoes
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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
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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.
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Exemplo Numeérico
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Ortonormalizagao dos
autovetores

Prof. Edson .. 208

208

—O\€ LS

PATTERN RECOGNITION and MACHINE INTELLIGENCE

Measuring Dimensionality Model
devices

Preprocessini reduction Prediction selection
The y || -/ Analysis
real world’ ﬁ%n results
Sensors Cross-validation
Cameras Bootsfrap
Databases
Classification
Big Data e i
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TORNARAM O PCA FAMOSO COM EIGENFACES
? -«_ Alex ‘Sandy’ Pentland dirige o MIT's Human

Dynamics Laboratory e o MIT Media Lab

Matthew Turk é professor na UCLA
University of California — Computer
Science Department

Matthew Turk & Alex Pentland
Eigenfaces for recognition Journal of Cognitive Neuroscience 1991
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IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Conjunto de treinamento: 100

292

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

anwe

Média 22 PC 32 PC 4a pC

Prof. Edson Kitani - 04/2015 212

212



—O\£ LSE

RECONSTRUCAO DE UMA IMAGEM

Original 1 PCs 10 PCs 50 PCs 99 PCs
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IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Conjunto de treinamento: 100

2024

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

(PR

Média 228 PC 32 PC 42 PC
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CONCLUSAO

» O PCA retém as informagdes mais expressivas.

*Uma imagem de face pode ser representada
economicamente em uma base vetorial menor do que a
base original.

» As transformacgoes sao lineares.

* O PCA nao altera o formato da distribuicao dos dados.

= E 0 mais robusto e eficiente Redutor de
Dimensionalidade
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Algumas ferramentas em Deep Learning @® 0
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

—v Encoder —'E—v Decoder -—>
orsgtnat
ingat

........... ton

Um pouquinho de Deep Learning . © Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)
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Algumas ferramentas em Deep Learning © Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

'
—v Encoder Decoder X 3
Srigton

Algumas ferramentas em Deep Learning
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)
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Algumas ferramentas em Deep Learning
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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 estdgio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificagdo
compacta de varidaveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Extraci}o de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor

/ .
Uit Extracio de de aplicacdo
observadas c fiesd -
Medidas gencerica |, Decisdo ou
no mundo Regressao

real
(pode incorporar

=X orat (pode ser
ruto , .
- especifico para “aprendizado de
maquina’)

cada aplicacao)
2RNA:
~ . |ReConhesiments ,

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

226



Seguiu em outros slides >>>>
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