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i Aula de Hoje

= Motivacao para PCA
= Redes Neurais para PCA

= Algoritmo Hebbiano
= Exemplos
= Exemplo pedagdgico

= Exemplo de aplicagdo (compactacdo de imagens)

i Motivacdo (PCA)

No quadro...

i Redes Neurais para PCA

= RNA com camada Unica e neuronios lineares
é capaz de se auto-organizar para extrair
as componentes principais:

X
— )

X2 S
1 , Y2
1

! i

1 .

X, o Vi

m entradas 1 camadade/<m I saidas
neurdnios




i Redes Neurais para PCA

= As componentes principais y,, ..., y, representam uma
transformacgao do padrao de entrada x,, ..., x,, tal que:

= aentrada é decomposta de forma ndo redundante (ortogonal)
nas comp. principais, que carregam informagao complementar

= a“porcao de informacao” da entrada em cada componente
principal é decrescente da 12 para a Ultima componente

= se reconstruirmos o padrao de entrada utilizando apenas as /
primeiras componentes, onde ! < m, 0 erro de reconstrucao é
minimizado (sera nulo se [ = m)

i Redes Neurais para PCA

Saidas da rede sao descritas individualmente por:

m
Ye = Z WiiX;
i=1

ou em conjunto (forma vetorial) por:
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i Redes Neurais para PCA

Entradas podem ser recuperadas (decodificadas)
utilizando os pesos armazenados na rede:
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onde w, € a j-ésima linha da matriz de pesos W

Algoritmo Hebbiano Generalizado (GHA)

Inicialize a matriz de pesos W com valores aleatérios = 0
Repita para cada padrio de entrada x, até a convergéncia:

Calcule as saidas darede parak=1, ..., :
Ve = Zwkixi
i=1
Atualize os pesos darede parak=1, ...,lei=1,...,m:
k
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i Algoritmo Hebbiano Generalizado (GHA)

= A cada iteracao do algoritmo, um padrao x
diferente é apresentado a entrada da rede e
um passo de atualizagdo dos pesos é executado

= Se 0s pesos nao tiverem convergido apds todos
os padrdes de treinamento disponiveis tiverem
sido apresentados, reapresentam-se os padroes

= Algoritmo converge se 77 for uma constante positiva
“suficientemente pequena” (depende da aplicagao)

i Exemplo 1

200 vetores 3D (m = 3) com distribuicao Normal
2D ao longo de um plano no espaco original:

:_L Exemplo 1 (cont.)

= PCA Neuralcom /=2, n=10%e 100
passagens completas pelos 200 objetos

= Dados recuperados:

:_L Exemplo 1 (cont.)

Recuperacao quase perfeita
Erro quadratico médio de recuperagao: MSE = 0,6
Redugao de dimensionalidade dos dados: 3D — 2D
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* Exemplo 2 (Haykin, 1999)

= Compressao de uma imagem 256 x 256 (65.536)
pixels com 256 tons de cinza (0 a 255)

= 1024 blocos de 64 pixels (8 x 8 pixels)
= Cada bloco = vetor com 64 entradas (0 a 255)

= Logo, 1024 vetores para treinar a rede

Rede com m = 64 entradas e / = 8 neuronios / saidas
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* Exemplo 2 (Haykin, 1999)

riginal image Using first 8 components
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* Exemplo 2 (Haykin, 1999)

= Outra imagem compactada e recuperada com as 8
primeiras componentes principais obtidas a partir
da mesma rede treinada com a figura anterior

S

recuperada (PCA anterior) 15

Exemplo 3

Dimensions = 206

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 16




i Principais Aplicacoes PCA

= Redugao de Dimensionalidade (Extragéo de Caracteristicas)

= para algoritmos de aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes e data mining

= p. ex., decomposicdo espectral com dezenas ou centenas
de componentes pode gerar umas poucas caracteristicas
relevantes

= Compressao

= vide exemplos 2 e 3 anteriores

17

i Exercicio

= Seja o conjunto de apenas 2 padrdes (m = 3):
= X, =[10 10 10]
= X,=[-10 -10 —10]
€ a seguinte matriz de pesos iniciais:
W=[ -0.03 -0.03 -0.03
-0.01 -0.01 -0.01
0.02 0.02 0.02 ]

» Facal=3, =103 e complete a 12 passagem do
algoritmo GHA pelos dados (iniciada no slide a seguir
com o padrdo x,) apresentando o padrao x, a rede

i Exercicio

X, y AW(,1) AW(,2) | AW(,3) W(,1) W(,2) W(,3)
10 -0.9 -8.9757 -8.9757 -8.9757 | -0.0389 | -0.0389 | -0.0389
10 -0.3 -2.9910 -2.9910 | -2.9910 | -0.0129 | -0.0129 | -0.0129
10 0.6 5.9748 5.9748 5.9748 0.0259 0.0259 0.0259

= Em seguida, faga também manualmente outra passagem
completa de atualizacao dos pesos com os dois padroes

= Complete o exercicio computacionalmente executando
um total de 2000 passagens. Avalie o que ocorre com as
3 componentes principais e discuta os resultados

i Referéncias

= Haykin, S. “"Neural Networks: A Comprehensive
Foundation”, Prentice Hall, 2" Edition, 1999*
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