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Resumo

Avangos tecnologicos e reducdo de custos nos sistemas de aquisicdo e armazenamento de dados estdo oferecendo
grandes oportunidades para o desenvolvimento e aplicagdo de novos métodos de reconhecimento de padrdes e mineragdo
de dados. Porém, fatores como tamanho das bases de dados, dimensionalidade, problemas de escalonamento ¢ a
necessidade descoberta dos padroes escondidos nas massas de dados acrescentam dificuldades a complexa tarefa de
analise de dados. Na maioria dos casos a complexidade do espago de atributos em tais bases de dados ndo permite
aproximagdes dedutivas e baseadas em modelos estatisticos tradicionais. Métodos eficientes de reducdo de
dimensionalidade sdo importantes ndo apenas para viabilizar a visualizagdo de dados em dimensdes adequadas para a
percep¢ao humana como também em sistemas automaticos de reconhecimento de padrdes, como por exemplo, na
eliminacdo de caracteristicas redundantes. Este trabalho apresenta comparagdes qualitativas e quantitativas dos métodos
Analise de componentes principais (PCA), proje¢do de Sammon, redes auto-associativas (RNA-AA), mapas auto-
organizaveis (SOM), Isomap e LLE. Todos esses sdo métodos ndo-supervisionados de reducdo de dimensionalidade.
Testes foram realizados em bases de dados disponiveis na literatura, Wine, Syntethic Control e Animals. Particularmente,
os testes enfocaram projegdes bidimensionais Os resultados retratam dois aspectos das proje¢gdes em dimensdo reduzida:
a qualidade das visualizagdes graficas obtidas e a quantificacdo do grau de fidelidade topoldgica das projegdes. Com
relagdo ao segundo aspecto, os autores propdem, neste artigo, dois indices que buscam quantificar a preservagdo das
vizinhangas nas proje¢des em baixa dimensao.

Palavras-Chave: Redugio de dimensionalidade; Projegdes; Visualizagdo; Mineragdo de dados; Sistemas
Adaptativos.

1. Introducéo

Os avangos tecnoldgicos nos sistemas de aquisigdo e armazenamento de dados, aliados a queda dos custos dos
dispositivos, vém oferecendo grandes oportunidades para o desenvolvimento e aplicagdo de novos métodos de
reconhecimento de padrdoes e mineragdo de dados. Exemplos incluem sistemas em areas como analise de dados
geoespaciais, bioinformatica, organizagao e recuperagdo de imagens baseada em contetido, bases de dados distribuidas na
internet, redes de sensores, etc. Sistemas dessa natureza em geral produzem grandes bases de dados cuja exploragdo
apresenta grandes desafios.

A complexidade do espaco de atributos em tais bases de dados e os problemas computacionais dai derivados quase
sempre ndo permitem aproximacdes dedutivas ¢ baseadas em modelos estatisticos tradicionais [17]. Fatores como
tamanho das bases de dados, dimensionalidade, problemas de escalonamento e a necessidade de descoberta dos padrdes
escondidos nas massas de dados contribuem para tornar mais complexa a tarefa de analise de dados.

A visualizagdo é um recurso extremamente Util para a compreensdo da estrutura de dados, em processos de descoberta
de conhecimento e mineragdo de dados, tanto em aplicagdes cientificas quanto comerciais. Particularmente na fase de
analise exploratdria, a visualizagdo permite uma percepgao intuitiva da estrutura dos dados, fornecendo subsidios para a
selecdo das ferramentas mais adequadas a serem utilizadas no processo de minerag¢ao de dados. Pode, inclusive, fornecer
indicios importantes para a escolha dos pardmetros de sintonia dessas ferramentas, como por exemplo, em algoritmos de
agrupamentos de dados. Na visualizagcdo de dados multidimensionais, podem ser utilizadas coordenadas espaciais, cores,
formas dos objetos, entre outras propriedades, para codificar diferentes dimensdes. Porém, a maneira mais usual ¢ através
de projecdes para espagos 2D ou 3D que permitem andlise perceptual das massas de dados.
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A redugdo da dimensionalidade ¢ uma operagdo fundamental para viabilizar a visualizagdo de dados multidimensionais e

baseia-se na aplicagdo de transformacdes sobre os dados projetando-os em espagos de menor dimensdo com maxima
manutencdo da topologia, i.e., relagdes de vizinhanga entre os dados. Técnicas de redugdo de dimensionalidade (RD)
objetivam reduzir o espago de caracteristicas preservando ao maximo as relagdes topologicas dos dados. [1].

Este artigo apresenta comparagdes qualitativas e quantitativas entre seis métodos utilizados para RD: Anadlise de
Componentes Principais (PCA) [2]; Projecdo de Sammon [3]; Rede Neural MLP auto-associativa [4]; Redes Auto-
organizaveis de Kohonen (SOM) [5]; Isomap [6] e LLE (Locally Linear Embedding) [7]. Os dois tltimos métodos sdo
baseados em preservagdo de distdncias sobre uma hiper-superficie que captura a dimensdo intrinseca do conjunto de
dados (manifold). Com exce¢do do primeiro (PCA), todos os outros métodos sdo ndo-lineares. Sdo apresentados os
resultados da aplicagdo dos diversos métodos sobre as bases de dados Wine, Syntethic Control ¢ Animals [11]. Para as
comparagdes quantitativas sdo propostos, neste artigo, dois indices que buscam quantificar o grau de preservagdo da
vizinhang¢a dos dados projetados, em relagdo aos dados originais. A subse¢do 3.2 apresenta a definigdo desses dois
indices.

O restante do artigo ¢ composto das seguintes se¢des: a se¢do 2 introduz o conceito de reducdo da dimensionalidade, cita
trabalhos relacionados e revisa de forma sucinta os algoritmos escolhidos enquanto que a se¢do 3 descreve a metodologia
empregada para os testes. A secdo 4 descreve as bases de dados utilizadas e os pardmetros de configuragdo dos diversos
algoritmos. Resultados sdo apresentados na secdo 5 e a secdo 6 apresenta as conclusdes do artigo.

2. Métodos de reducéao de dimensionalidade

O problema da reducdo da dimensionalidade pode ser formulado da seguinte maneira: seja X = {xi, Xp, .....X;} um
conjunto de n pontos (vetores) de um espago d-dimensional, ou seja, x; € R™. A redugido de dimensionalidade busca
encontrar um conjunto correspondente de pontos de saida Y = {yi, y2, ....yn}, tal que y; € R, sendop <m e Y, a
representacdo mais fiel possivel de X no espago de baixa dimenséo.

A redugdo de dimensionalidade pode ser vista como a aplicag@o de uma transformagao sobre dados residindo num espago
de alta dimensdo, para projetd-los numa baixa dimensdo, de tal forma que a transformacdo assegure a maxima
preservagdo possivel da topologia do espago de dados original.

As pesquisas na area de reducdo de dimensionalidade tém produzido uma rica variedade de métodos e algoritmos. Nos
ultimos anos, essas pesquisas tém recebido um impulso cada vez maior, em virtude do aumento constante do volume de
informagao produzido e da facilidade de acesso a essa informagao.

Devido a grande diversidade de métodos atualmente disponiveis, € util procurar estabelecer formas de comparar a sua
funcionalidade em condig¢des de trabalho semelhantes, buscando conhecer suas virtudes e deficiéncias em determinados
tipos de aplicacdes. O objetivo deste trabalho é realizar um estudo comparativo de métodos ndo supervisionados de
reducdo de dimensionalidade.

2.1. Trabalhos relacionados

Ha alguns trabalhos relacionados a comparacdo de métodos de reducdo de dimensionalidade (RD). Em 1997,
Balachander et al [27] apresentaram um estudo comparativo de quatro métodos de RD, trés deles ndo supervisionados
(PCA, SOM e rede MLP-AA) aplicados a classificacdo de padrdes. Os resultados foram aferidos de forma indireta, pela
taxa de acerto da classificagdo binaria de amostras de uma analise citologica.

Em 1998, Backer et al [28] realizaram comparagdes entre quatro métodos ndo supervisionados (MDS classico, projecao
de Sammon, SOM e rede MLP-AA) também voltadas para tarefas de classificagdo. Os testes utilizaram trés bases de
dados (uma artificial e duas bases de texturas) e novamente os resultados se basearam no percentual de acertos de um
classificador &~-NN (k vizinhos mais proximos) aplicado aos dados reduzidos.

Em 2007, Yin [10] apresentou uma revisdo geral dos métodos de reducdo de dimensionalidade e realizou uma
comparagdo especificamente entre seis deles: PCA, Sammon, SOM, Isomap, LLE e ViSOM (uma variante do SOM). Os
experimentos constituiam-se em projetar um conjunto de dados artificial de trés para duas dimensdes. Os dados
tridimensionais de entrada estavam distribuidos uniformemente num manifold continuo em forma de “S”. As
comparagdes basearam-se nas visualizagdes graficas dos dados bidimensionais de saida.
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Em 2008, van der Maaten et al [9] apresentaram um relatorio de uma analise comparativa que incluiu doze métodos de
reducdo de dimensionalidade, aplicando-os a cinco bases artificiais e cinco bases naturais. Mais uma vez, a avaliagdo
baseou-se nos erros de generalizacdo de um classificador £~-NN, aplicado as proje¢des fornecidas por cada um dos
métodos. Os autores ndo incluiram, nesse estudo, o algoritmo SOM nem qualquer das suas variantes, como GTM, G-
SOM, E-SOM, etc., por ndo considera-lo propriamente um método de reducdo de dimensionalidade.

O presente trabalho procura uma comparagdo empirica entre métodos representativos, aplicando-os a bases de dados
naturais (compostas de dados do mundo real ou de dados que os simulem). Embora técnicas de RD sejam utilizadas para
diversas finalidades, principalmente como um estagio de pré-processamento para outros algoritmos, este trabalho esta
voltado para o uso de RD com a finalidade de obter visualizagdes de dados. Essas visualizagdes sdo usadas tipicamente
em analise exploratoria de dados, para descobrir indicios sobre a sua estrutura. Nesse tipo de aplicagdo, a analise
preliminar baseada em graficos é importante, apesar da presenga de fatores subjetivos. Portanto, neste trabalho o interesse
se concentra, particularmente, nas proje¢des em duas dimensdes que podem ser visualizadas diretamente em graficos
bidimensionais. A idéia é comparar os métodos, tanto por meio de fatores quantitativos que busquem avaliar a
preservagdo das vizinhangas entre pontos do espago original, quanto por meio de fatores qualitativos ligados a
informagdo visual disponibilizada pelos graficos. Por outro lado, ao contrario dos trabalhos citados que avaliavam
indiretamente a qualidade das proje¢des, por meio de medidas dos resultados das aplicagdes especificas (qualidade de
agrupamentos, precisdo de classificadores, etc.,), neste trabalho a avaliagdo quantitativa procurou utilizar indices que
digam respeito mais propriamente as projecdes obtidas. Para tanto, os autores propdem, neste artigo, a defini¢do e
utiliza¢do de dois indices, denominados indices de coincidéncia ordenada e niao ordenada das vizinhancas. Com esses
indices, procura-se estimar, de uma maneira relativa, a capacidade das projecdes refletirem as relacdes de vizinhanga dos
pontos do espago original (segdo 3).

Para este trabalho, buscou-se selecionar métodos representativos que apresentassem caracteristicas como: (/) gozarem de
amplo reconhecimento por parte da comunidade cientifica; (2) serem métodos ja consagrados na literatura; (3) serem ja
provados por boa quantidade de aplica¢des e experimentos; (4) cobrirem uma gama que comporta métodos classicos,
métodos mais modernos e métodos relativamente recentes. Entre os métodos que atendem a esses critérios foram
selecionados os seguintes: dois métodos classicos e bastante antigos (PCA e Sammon), dois métodos conexionistas
classicos (SOM e redes MLP autoassociativas) e dois métodos relativamente recentes (Isomap e LLE).

As subsegdes a seguir apresentam uma revisdo sucinta de cada um desses métodos.

2.2. Projec¢do de Sammon

Escalonamento Multidimensional (MDS) é um dos métodos tradicionais de redu¢do de dimensionalidade. MDS ¢ uma
designagdo para um conjunto de técnicas que usam como entrada, medidas de proximidade entre os objetos que formam
um espago de entrada multidimensional. Nesse contexto, proximidade ¢ uma grandeza que traduz quio similares ou
diferentes dois objetos sdo (ou sdo percebidos como tal). O resultado obtido é uma representacdo espacial, consistindo de
uma configuracdo geométrica de pontos, cada ponto representando um dos objetos, com a distancia euclidiana entre os
pontos tendendo a representar as dissimilaridades entre os objetos no espago original [23].

Dados um conjunto de n objetos num espago m-dimensional e uma matriz n X n com as medidas de dissimilaridade entre
os pares de objetos o método MDS produz uma representagdo p-dimensional (p < m) dos objetos de tal forma que as
distancias entre os pontos do espago projetado reflitam o mais proximo possivel as dissimilaridades entre esses objetos.

Tipicamente, caso do MDS métrico, as dissimilaridades sdo representadas por medidas de distancia: quanto maior a
similaridade entre dois objetos, menor sera a distancia entre eles [3]. Entdo, dado um conjunto m-dimensional de objetos
{x;} e uma matriz simétrica de dissimilaridades D = { J;, i,j = /,....,n}, onde J;~ J (X;, X;) € a distancia entre dois pontos
do conjunto de entrada, o método ird produzir um conjunto {y;} de pontos no espago projetado de forma que as
distancias d;; = d(y;,y;) sejam o mais proximo possivel do valor das correspondentes distancia J;. Para isso, um algoritmo
de otimizagdo ¢ aplicado, de forma a reduzir ao minimo possivel uma fungéo objetivo associada a diferenga relativa entre
os pares de objetos (d;j) e entre as suas representacdes respectivas no plano projetado (dj)). A minimizag¢do da funcdo de
custo, normalmente continua e monotdnica, pode ser obtida por meio de varios métodos diferentes, tais como a
decomposi¢do da matriz de dissimilaridades baseada nos autovalores, gradiente conjugado ou método pseudo-Newton

[3].
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Em 1969, Sammon [13] propds uma abordagem baseada numa variante da fungdo de custo e otimizagdo por meio de
minimos quadrados. A fungéo de custo de Sammon ¢ dada por:
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A funcao de custo de Sammon possui, como caracteristica, uma énfase relativamente maior na preservacao das menores
distancias [23]. Essa funcao de erro pode ser minimizada, usando qualquer técnica de otimiza¢ao. Sammon [13] aplicou a
minimizagdo pelo método pseudo-Newton. Nesse caso, as componentes de cada ponto no plano projetado sdo obtidas
iterativamente pela equag@o:
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O mapeamento nao linear dos dados de entrada ¢ obtido pela atualizagdo de cada coordenada projetada, usando as
equagdes (2) e (3) num processo iterativo até que um valor limite de convergéncia seja atingido.

Essa técnica tornou-se conhecida como “mapeamento de Sammon” e ¢ muito utilizada para visualizagdo bidimensional
de dados multivariados.

2.3.PCA

O método de Analise de Componentes Principais (PCA) (Pearson [37]; Jolliffe [2]) é o mais antigo e, na opinido da
maioria dos autores, o método basilar dentre todas as pesquisas de redugio de dimensionalidade. E um método linear de
extracdo de atributos. Baseia-se em uma transformagao linear sobre os dados, obtendo proje¢des sobre um novo sistema
de coordenadas ortogonais que permitem representar a maior varidncia possivel dos dados, numa seqiiéncia decrescente
do percentual dessa variancia, correspondendo a ordem desses componentes.

De certa forma, PCA inspirou ou tornou-se a referéncia para os demais métodos nessa area. Isso se refere ndo apenas aos
métodos lineares, grupo do qual faz parte, mas também a maior parte dos métodos néo lineares.
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Apesar de ser um método classico, PCA ainda ¢, provavelmente, o método de RD mais utilizado na pratica,
particularmente em analise exploratoria e redugdo de dimensionalidade. Isso pode ser atribuido a varias caracteristicas
bastante positivas: solida base teodrica, propriedades analiticas, simplicidade do conceito, ndo dependéncia de parametros
de configuragao, estabilidade e existéncia de varios métodos numéricos que permitem implementa-lo com eficiéncia.

O método aplica uma transformagdo linear sobre um conjunto m-dimensional de dados de entrada e encontra um novo
sistema de coordenadas para representar esse conjunto numa forma mais adequada a andlise dos dados. Utilizando os
autovetores correspondentes aos autovalores da matriz de covariancia dos dados, em seqiiéncia descendente, obtém-se a
proje¢do de maior variancia possivel do conjunto de dados de entrada, ou primeiro componente principal. Em seguida, ¢
obtida a projecdo com a segunda maior retencdo de varidncia e que seja ortogonal a primeira proje¢do (segundo
componente principal). E assim, sucessivamente, sdo obtidas todos os m componentes ou €ixos principais.

Para uma visdo geral do método, consideremos uma conjunto de amostras X’ = {x;’,......x ,} com x;” € RY i=1..nA
média das amostras € X,,,. A centralizagdo de X" em torno da origem, fornece a matriz de dados X = { x;......Xy}, com X;
=X’- Xy, { = I,....,n. A matriz de covariancias empirica de X ¢ dada por:

= 1/n (XX"). (6)

A matriz X ¢ simétrica, definida semipositiva. Portanto, pelo teorema da decomposicao espectral, ela pode ser expressa
como [14]:

¥ =UAU", (7)
sendo:
U = {uy,......,u,} ortogonal;
A = Am} diagonal;
Jx cada um dos autovalores de £, A4 2 0,k=1,.....,m;
uy 0 autovetor normalizado de X associado ao autovalor Ay.

A transformacdo do componente principal
Y=U'X (8)

fornece um sistema de referéncia no qual a matriz Y tem média zero e matriz de covariancia diagonal A, contendo os
autovalores de X (variaveis ndo correlacionadas).

A matriz Y contém as componentes dos vetores y;, obtidas pela rotagdo de X, segundo uma nova base ortogonal e
segundo eixos que capturam, cada um por vez, o maximo possivel da varidncia contida no conjunto X, em ordem
decrescente. Essa rotacdo dos eixos, por meio da operacdo do PCA, ¢ ilustrada na figura 1, mostrando um conjunto de
dados de duas dimensoes.

llustragao PCA - 2 dimensdes

CP2
G""'
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Figura 1 —Ilustragdo da operagdo PCA, mostrando a rotagdo tipica dos eixos, segundo os componentes principais
(CP1 e CP2) e o efeito de centralizagdo em relagdo a origem dos eixos. Adaptado de [49].
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Nesse novo sistema de coordenadas, € possivel descartar variaveis com baixa variancia, ou seja, projetar (com a melhor
aproximagdo possivel) os dados do conjunto original X, no subespago gerado pelos primeiros p componentes principais:

_ T —
Y=U, X, com U, = {uy,...,u,}. 9
Essa operagdo representa um truncamento de componentes de menor importancia, usado para obter a redugdo de uma
dimensao original m para uma dimensdo reduzida p (p<m). Para tanto, selecionam-se os p primeiros dentre os m
componentes principais de um determinado conjunto de dados e ignoram-se os demais. Com isso, se preserva 0 maximo

possivel da variabilidade dos dados originais, dentro dos limites dessa dimensao reduzida.

O algoritmo PCA ¢ sumarizado a seguir:

Algoritmo PCA

Entrada: matriz n x m dos dados de entrada X".
Saida: matriz n x p dos dados de saida Y.

Passo 1: Calcular as médias das colunas (dimensdes) de X', formando o vetor de médias x,.

Passo 2: Subtrair o vetor x,, de cada linha de X’, formando a matriz X.

Passo 3: Calcular a matriz de covariancia empirica X de X (obtida no passo 2).

Passo 4: Computar e classificar por ordem decrescente dos autovalores, os autovetores u; de X,
formando a matriz U dos autovetores.

Passo 5: Selecionar os p primeiros autovetores em U, formando U,

Passo 6: Calcular a matriz 7 x p dos dados de saida Y = U,"'X.

A propriedade basica da proje¢do PCA ¢ produzir um mapeamento X € R™ — Y € R’ que fornece a redugio de
dimensionalidade linear 6tima, no seguinte sentido: (/) menor soma dos erros minimos quadraticos dos dados
reconstruidos [29]; (2) maxima varidncia no espago projetado, condicionada & ortonormalidade [30].

O método PCA possui grande aceitagdo por uma série de caracteristicas extremamente positivas. Entretanto, por se
basear em uma transformacdo linear, o método pode apresentar limitagdes, quando aplicado a problemas envolvendo
dados imersos em manifolds complexos. As redes neurais auto-associativas, mostradas na se¢do seguinte, implementam
uma espécie de generalizagdo ndo-linear do método PCA.

2.4. Redes Neurais MLP Auto-associativas

O modelo de rede neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) tem sido largamente utilizado em uma diversidade de
mapeamentos e problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes.

Redes MLP sdo compostas de multiplas camadas de neurdnios, completamente conectadas. Tipicamente apresentam
fluxo de dados para frente (feed-forward) e utilizam algoritmo de treinamento de retro-propagacdo (back-propagation) da
diferenca entre a resposta da rede e a resposta desejada para uma determinada entrada. O treinamento da rede ¢ baseado
na apresentagdo sucessiva de um conjunto de dados de treinamento, num processo iterativo, buscando minimizar uma
fungdo de custo apropriada, sendo a mais usual, o erro médio quadratico dos valores de saida em relagdo aos valores
esperados correspondentes. Apos varios ciclos de treinamento, ao ser atingido um valor limite de um critério de parada,
como o valor maximo admissivel para a fung@o de custo ou o nimero maximo de épocas (iteragdes) obtém-se os valores
finais para os pesos sindpticos da rede ou, em outras palavras, a rede estd devidamente treinada. Depois disso, os
parametros da rede sdo fixados e ela podera ser utilizada para processar amostras especificas dos dados, mesmo aquelas
ndo pertencentes ao conjunto usado para o treinamento.

Ao longo do tempo, as redes MLP tém sido utilizadas com sucesso em diversas aplicagdes importantes, como
classificacdo de padrdes, interpolagdo de fungdes, otimizagdo, predigdo e controle [12]. Além do algoritmo de retro
propagacao, diversos outros algoritmos tém sido desenvolvidos com o objetivo de determinar, com a melhor eficiéncia e
precisdo possiveis, os pesos sinapticos adequados para cada aplicacao.
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Num trabalho de 1989 [19], Cybenko demonstrou que fun¢des da forma mostrada a seguir sdo capazes de aproximar
qualquer fungfo ndo linear f{x), com nivel de precisdo arbitrario:

P »
Flxd= wa?*a (Ew‘:ﬁ?}r__e-f- E:e), {10}
J£=1

=1

onde, o(x) é qualquer fun¢do continua, monotonicamente crescente com o(x) — 1 quando x — o e a(x) — 0 quando x
R
¥

— -00; 'if &0 peso entre 0 i-¢simo nd da camada k+1 e o j-ésimo nd da camada £.

Conforme observado por Kramer [4] a equacdo anterior pode expressar justamente o funcionamento de uma rede MLP
com fluxo para frente, com n entradas, uma camada escondida contendo p neuronios com fung¢oes de ativacao sigmoidais
e saida linear. Portanto, um arranjo dessa forma caracteriza um aproximador universal de fungdes lineares ou ndo
lineares.

Essa capacidade de aproximar fung¢des ndo lineares fornece a idéia de uma arquitetura de rede MLP formada pela
combinacdo de dois estidgios com as caracteristicas anteriormente descritas, dispostos numa geometria conforme a da
figura 2, a seguir:

Xm

Camada Camada Camada Camada Camada
entrada codific. gargalo decodif. saida

Figura 2: Esquematico da arquitetura de uma rede MLP auto-associativa. As saidas sdo treinadas para
igualar as entradas. As saidas p; e p, fornecem as coordenadas de x no espago projetado (representado
como bi-dimensional, no esquema ). Os neurdnios identificados com “S” possuem fungéo de ativagio
sigmoidal, os marcados com “L” possuem geralmente fun¢ao linear.

Arquiteturas como a da figura 2, quando sujeitas a condicdo de treinamento que estabelece que os sinais desejados de
saida sejam idénticos aos sinais de entrada, representam uma classe particular de redes MLP denominadas redes MLP
auto-associativas (ou redes-gargalo) [4]. A condigdo da saida refletindo o padrio da entrada € uma caracteristica que, de
certa forma, modifica o carater de treinamento supervisionado tipico das redes MLP. A forma de treinamento adotada
elimina a necessidade de um “tutor” externo para ensinar as saidas corretas, o que motiva a designa¢do de “auto-
associador”. Essa forma de treinamento também leva varios autores a designarem tais tipos de rede como sendo de
treinamento “auto-supervisionado” ou “semi-supervisionado”.

A arquitetura desse tipo de rede requer, pelo menos, uma camada de entrada com numero de neuroénios igual a dimensao
dos dados de entrada, uma camada de saida com o mesmo niimero de neurdnios da camada de entrada e uma camada
escondida central, normalmente denominada camada “gargalo”, contendo menor nimero de neurdnios que as camadas
anteriores. Essa rede pode ser vista como possuindo dois estagios: o primeiro estagio que engloba da camada de entrada
até a camada gargalo ¢ o codificador; o segundo, da camada gargalo até a camada de saida, ¢ o decodificador.
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Uma rede auto-associativa em trés camadas com uma camada escondida menor do que as camadas de entrada/saida e
contendo apenas fungdes de ativagdo lineares é equivalente ao PCA [18]. No entanto, conforme exposto em paragrafos
anteriores, € mais interessante a introdu¢do de fungdes de ativacdo ndo lineares nas camadas escondidas de forma a
permitir um processamento ndo linear dos dados de entrada. Um auto-associador com fungdes de ativagdo sigmoidais
nas camadas internas representa uma implementagdo do que na literatura cientifica é considerada uma versdo ndo linear
do PCA, normalmente designada pela sigla NLPCA.

Por outro lado, por uma série de consideragdes, Kramer concluiu que no caso mais geral é essencial haver trés camadas
escondidas, para se obter uma 6tima extragdo ndo linear de caracteristicas [4]. Isso advém, basicamente, do fato de que
cada um dos estagios codificador/decodificador requer trés camadas para realizar adequadamente uma fungdo nao linear.
Como a rede auto-associativa combina os dois estagios num tUnico conjunto, a camada de saida do primeiro estagio
funde-se com a camada de entrada do segundo, formando uma terceira camada escondida, justamente a camada gargalo.
Disso resulta uma arquitetura com cinco camadas (uma de entrada, uma de saida e trés escondidas) conforme aparece na
figura 2.

Uma rede auto-associativa em cinco camadas, apresentando ativagdes ndo-lineares na segunda e quarta camadas, permite
aproximar qualquer fun¢do de compressdo de R™ em R”, sendo m o numero de neurdnios das camadas de entrada/saida e
p o da camada gargalo [19, 20]. A camada central (ou camada gargalo) ¢ a saida do codificador e fornece os dados em
forma comprimida com dimensdo de saida igual ao nimero dos neurdnios dessa camada (ver saidas em azul na figura 2).
E justamente a possibilidade de extrair os sinais de saida da camada gargalo que permite a utilizagio da rede auto-
associativa como um método de reducdo de dimensionalidade baseado em extracdo de caracteristicas do conjunto de
dados com alta dimensdo na entrada.

Uma caracteristica notavel é que a presenca dos estagios codificador/decodificador permite a reconstrucdo do espaco de
entrada a partir dos dados comprimidos. Outra caracteristica importante é que a rede treinada estabelece uma fungdo de
compressdo implicita que suporta suavemente a inclusdo de novos padrdes de entrada, o que permitiria, por exemplo, a
sua utilizagdo em processamento on-line.

2.5. Mapa Auto-organizavel de Kohonen (SOM)

O SOM define um mapeamento de um espago multidimensional continuo para um conjunto finito de vetores-referéncia,
ou neurdnios, dispostos na forma de um arranjo espacial regular, normalmente bidimensional. A dimensionalidade desse
arranjo espacial (reticulado) representa a dimensao reduzida de saida do algoritmo. O objetivo principal do treinamento é
reduzir a dimensionalidade do espaco de entrada a0 mesmo tempo em que se busca preservar a0 maximo a topologia [5].

Cada neurdnio i é representado por um vetor de pesos (m;) com a mesma dimensdo dos vetores de entrada. Para cada
padrdo de entrada um neurdnio ¢ escolhido o vencedor, ¢, usando o critério de maior similaridade. Os pesos do neurénio
vencedor, bem como os pesos dos neurdnios compreendidos em sua vizinhanga N,, sdo atualizados de acordo com a
equagao

m,(t+1)=m, (1) + A, ()[x(1) —m,(1)] (11)

onde ¢ indica a iteragdo, x(¢) é o padrdo de entrada fornecido de forma aleatoria na iteragdo e A(f) inclui dois fatores: o
nicleo de vizinhanca em torno do neurénio vencedor e a constante de aprendizado. Ambos decaem com o tempo, de

acordo com fungdes previamente determinadas.

O algoritmo de aprendizado do SOM ¢ resumido a seguir.

Algoritmo SOM
Entrada:Conjunto de dados X
Saida: Conjunto de prototipos do Mapa SOM treinado.

Passol: Inicializar aleatoriamente os pesos m;(t).
Inicializar os valores da vizinhanga, y(t) e da taxa de aprendizado a(t).

Passo2: Rearranjar aleatoriamente os vetores x do conjunto de entrada X.
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Para cada vetor x de entrada
Encontrar o neurénio mais similar a x (neurénio vencedor m.) de acordo com:

I — mAtHl = min|lx— mdAzHl
Ajustar os pesos do neur6nio vencedor e dos seus vizinhos conforme:

: {0 + b (0 — m ()] e N )
m i+ 1) = i) ¢ : ! ;
Voltar para o passo 2 até que todos os vetores tenham sido apresentados. Entdo seguir para o passo 3.

Passo 3: Decrementar a taxa de aprendizado e o tamanho da vizinhanga ¢ voltar para o passo 1, até que o critério de
convergéncia seja alcancado e entdo o processo de treinamento termina.

Uma variag@o do algoritmo anterior é o algoritmo em lote do SOM que o torna insensivel & seqiiéncia de apresentagdo
dos dados, em cada época. As contribuicdes de cada padrdo sdo acumuladas e, ao final de cada época, é feita a
atualizagdo dos pesos [5].

Uma caracteristica importante do SOM, derivada da quantizagdo vetorial gerada pelo algoritmo, ¢ que a densidade dos
neurdnios em um mapa treinado ¢ uma aproximacgdo da densidade dos dados [15]. Assim, € possivel obter informagdes
dos agrupamentos analisando as relagdes geométricas dos neurdnios ap6s o treinamento.

A saida de um SOM, para um dado padrio de entrada, ¢ geralmente o indice do neurdnio vencedor ¢, no caso
bidimensional um par de valores (i, j), € o nivel de ativagdo diretamente relacionado a quantizagio (a distancia do padrio
ao neurdnio ¢, computado no espaco de pesos) [48].

A simples informagdo das coordenadas no espaco de saida ndo favorece a visualizagdo do mapa, pois a informacdo de
distancia (dissimilaridade) entre os pesos dos neurdnios nao ¢ perceptivel. Para contornar essa dificuldade, um método de
visualizagdo de um SOM treinado, denominado a matriz de distidncias unificadas, ou U-matrix, foi desenvolvido por A.
Ultsch [18] com o objetivo de permitir a deteccdo visual das relagdes topologicas dos neurdnios [48]. A idéia basica é
usar a mesma métrica que foi utilizada durante o treinamento, para calcular distancias entre pesos sinapticos de neurdnios
adjacentes. O resultado ¢ uma imagem f{x, y), na qual as coordenadas de cada pixel (x, y) sdo derivadas das coordenadas
dos neurdnios no grid do mapa, e a intensidade de cada pixel na imagem f{x, y) corresponde a uma distancia calculada.
Pode-se imaginar uma imagem como uma funcdo tridimensional em que o valor do pixel na coordenada (x, y) €
representado por um ponto na coordenada z. Nesse caso, teriamos uma superficie em 3D cuja topografia revela a
configuragdo dos neurénios obtida pelo treinamento. Vales, neste relevo topografico, correspondem a regides de
neurdnios que sdo similares, enquanto que montanhas, i.e., valores relativamente elevados na U-matrix, refletem a
dissimilaridade entre neurdnios vizinhos e podem ser associadas a regides ou neurdnios em fronteiras de agrupamentos
[48].

A figura 3 mostra um exemplo de projecao de uma U-matrix, obtida de um determinado mapa treinado, acompanhada da
interpretacdo tri-dimensional dessa mesma projecdo, evidenciando as regides de alta densidade (vales) e os picos
representando as regides de fronteira no mapa.
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Figura 3: Exemplo de projecao bi-dimensional de uma U-matrix (esquerda) e sua interpretagdo espacial (direita). Adaptado de [48].

A reducdo de dimensionalidade intrinseca, onde dados sdo projetados em um display discreto bidimensional de
neurdnios, aliada a uma aproximada fidelidade topologica (obtida via aprendizado ndo supervisionado), tem feito do
SOM uma ferramenta atraente para tarefas de visualizagdo e clustering. Métodos de analise automatica da U-matrix com
objetivo de segmentar automaticamente o0 SOM podem ser vistos em varias referéncias do autor [38 a 45]. Extensdes para
modelos hierarquicos podem ser vistas em [46, 47]

2.6. Isomap

O algoritmo Isomap, proposto por Tenenbaum et a/ [6], pode ser visto como uma extensdo do método MDS, em que a
medida de distancia inter-pontos ¢ realizada de uma maneira mais sofisticada do que a aplicagdo da distancia euclidiana,
de forma a capturar as ndo-linearidades do manifold imerso no espago de alta dimensdo original.

A idéia ¢é utilizar, como medida, uma aproximacdo razoavel da distdncia geodésica entre os pontos de entrada. A
distancia geodésica entre dois pontos é definida como o comprimento da menor curva que une esses dois pontos ¢ esta
contida na hiper-superficie formada pelos pontos de entrada (manifold). No método Isomap, considera-se que, para
pontos vizinhos num espago de entrada, a distdncia geodésica pode ser aproximada pela propria distancia direta entre
esses pontos. No caso dos pontos distantes, a distancia geodésica é aproximada por uma soma de pequenos passos
intermediarios, correspondentes as distancias diretas entre os pontos vizinhos que compdem o menor caminho entre os
pontos distantes considerados, através do grafo de vizinhos conectados.

Inicialmente, dado um conjunto X de pontos de entrada, ¢ determinada a matriz de distancias D = {J; , i, j = 1,.....n},
onde d; = J (X;, X;) ¢ a distancia entre dois pontos do conjunto de entrada. Baseando-se nas distancias J;, define-se a
vizinhang¢a de cada ponto x;, encontrando, por exemplo, os seus & vizinhos mais proximos.

Em seguida, é construido um grafo G de todos os pontos do conjunto X, por meio da interligacdo de cada ponto aos seus
vizinhos, através de ramos de peso J;. O algoritmo estima a distincia geodésica entre cada par de pontos, calculando o
menor caminho d(%,j) entre esses pontos, no grafo G. Finalmente, ¢ aplicado o conceito classico do algoritmo MDS para
obter uma projegdo cartesiana de dimensao p, do espaco de entrada de dimensdo m. Para tanto, minimiza-se a funcdo
classica do MDS,

I, Aoy —di)
S=—.
E'L'J:'R:.F‘

pelo método do gradiente, com a diferenga que, para o Isomap, a distancia J;; entre dois pontos no espago original, sera
representada pela sua distancia geodésica dg(i,j).

{12)

O algoritmo Isomap pode ser resumido da seguinte forma:

Resumo do Algoritmo Isomap
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Entrada: matriz n x m dos dados de entrada X.
Saida: matriz n x p dos dados de saida Y.

Passo 1: Determinar os k-vizinhos dos pontos de X.
Para cada vetor x; do conjunto de entrada X
Computar a distancia de x; para todos os outros pontos Xx;
Encontrar as k£ menores distancias de x;
Apontar os pontos correspondentes a essas menores distidncias como os vizinhos de x;

Passo 2: Construir o grafo ligando os pontos aos seus vizinhos
Para cada vetor x; do conjunto de entrada X
Conectar x; a todos os seus k& vizinhos x; por meio de ramos com peso wy; = || X; — Xj ||.

Passo 3: Calcular os menores caminhos entre todos os pares de pontos do grafo usando algoritmos como o de Dijkstra ou
de Floyd. Essas serdo as distancias geodésicas aproximadas e serdo armazenadas na matriz de distancias D.

Passo 4: Aplicar o método classico do MDS métrico a matriz de dissimilaridades D, para encontrar a matriz Y dos
vetores que representam as projecdes de X em baixa dimensao.

A utilizagdo de distancias geodésicas ao invés de euclidianas e o conceito do grafo que interliga as vizinhangas fornecem
ao algoritmo a habilidade de recuperar manifolds que representem um espaco euclidiano de baixa dimenso, porém
fortemente curvado ou dobrado e inserido num espaco de entrada de dimensdo bem mais elevada.

2.7.LLE

O método Locally Linear Embedding (LLE), proposto por Roweis e Saul [7], busca uma projecdo global dos dados,
captando as caracteristicas “locais” de um manifold. LLE modela o manifold tratando-o como uma unido de varios
pequenos pedacos (retalhos) assumindo que os dados se encontrem sobre o manifold ou muito proximos dele e que esse
manifold apresente aproximada linearidade local em todos os pontos [21].

Considerando que cada ponto x; € R™ possui um numero de vizinhos mais proximos indexados pelo conjunto (i) e que
yi € RPsejaa representacdo de x; na baixa dimensio, a idéia é expressar cada x; como uma combinagao linear dos seus
vizinhos e depois construir os y; de tal forma que eles sejam expressos pela mesma combinagdo linear dos seus
correspondentes vizinhos, também indexados por 1).

O algoritmo se desenvolve em duas fases: (1) Calcula os melhores coeficientes possiveis que aproximam cada ponto x;
por uma combinagdo linear ponderada dos pontos que se encontram na sua vizinhanga. O conjunto de tais coeficientes
para cada ponto constitui os pesos de reconstru¢ao desse ponto. (2) fixando os coeficientes (pesos) obtidos a partir dos
pontos em alta dimensdo, busca um conjunto de pontos y; de baixa dimensdo que possam ser linearmente aproximados
(reconstruidos) pela combinacdo dos pontos vizinhos ponderados pelos mesmos coeficientes ja fixados na primeira fase.

Na etapa 1, busca-se minimizar os erros de reconstrugdo medidos pela funcéo de custo:

-

AW} = illﬂ - iw ] {18}
=

=1

onde W ¢ a matriz que contém o conjunto dos pesos, i ¢ definido sobre o conjunto dos pontos, j ¢ definido para a
vizinhan¢a de um determinado ponto x; , wjj € a contribuicdo do ponto X; para a reconstru¢do do ponto X; 2 wjjX; ¢ a
reconstru¢do de x; em fungdo dos vizinhos xj e X;- 2j wjj Xj € o erro de reconstru¢do de x;. Para computar 0s pesos wjj
deve-se minimizar a fun¢do de custo, com a restri¢do de que 2j wij = 1.

A solugdo desse problema de minimos-quadrados fornece os valores otimizados dos pesos procurados. Consideremos um
ponto de entrada particular X; que possui & vizinhos mais proximos x; e pesos de reconstru¢do wy. Decorrente da condigdo
2 wij= 1, a contribui¢ao desse ponto X; para o erro de reconstru¢do pode ser expresso como:
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Conforme descrito em [7] e [22] esse erro pode ser expresso como:

K k
E&}(W} = Z Z 'PT':_.E'PT':,;:-C},;.},: €15}

Fig=a

onde a matriz de covariancia local, Cj, é definida como:

Crr = {x, — ¥ €%, — %) {103

Como mostrado em [25], na pratica, a maneira mais eficiente de encontrar os pesos otimizados € resolver o sistema de
equacdes lineares

¥ Cwig=1, (L7

e depois fazer uma mudanca de escala dos pesos obtidos para que a sua soma seja unitaria. Essa abordagem ¢ utilizada no
pseudo-cédigo do algoritmo apresentado pelos autores e mostrado mais adiante. Maiores detalhes sobre a conceituagio
formal do método LLE podem ser encontrados em [7, 21, 22].

A condi¢do de linearidade local e as restricdes assumidas fazem com que os pesos calculados, para um ponto em
particular, sejam invariantes a translagdes, rotacdes e reescalonamentos do ponto e seus vizinhos. Essa condi¢do de
invariancia sugere a capacidade de reconstrucdo do conjunto de pontos numa dimensdo mais baixa, utilizando o mesmo
conjunto W dos pesos wjj que definem a geometria local para cada ponto. Tal idéia permite encontrar um mapeamento
em dimensdo reduzida, baseado em preservagdo de vizinhangas. Para tanto, na etapa 2 do algoritmo, ¢ realizado o
mapeamento dos pontos X; do espaco de entrada para os vetores y; no espago de baixa dimensdo. Isso ¢ obtido,
minimizando outra fungdo de custo, como segue:

wil} = i ||}":- - iﬂ :-_Ir}"_.f|| ' fla}
=1

i=1

Essa funcdo tem a mesma forma da fungdo de erro da eq. (13) usada na etapa 1, com a diferenga de que, nesse caso, os
pesos wjj sdo fixados (do calculo anterior) e sdo buscados os valores das coordenadas dos pontos projetados y;.

De acordo com Roweiss e Saul [7, 21], a otimizagdo dos pesos pode ser feita de acordo com o seguinte caminho: pode-se
reescrever a equacdo (18) sob uma forma quadratica baseada em produtos internos das saidas y;.

" N

oY) = z ngz-:y:;’y;j- = THYMYT,

(=1 =1

Ay
T

19

onde: M = {my, i=1,...nej=1,..,k} éumamatriz n x n dada por = (I - W)' (I - W); W é uma matriz esparsa n X n
contendo os pesos wjj de todos os n pontos X;; I ¢ a matriz identidade I,; ¢ Y é a matriz dos vetores-coluna y;. Também ¢
mostrado [21] que as coordenadas p-dimensionais dos vetores projetados y; que minimizam a fung@o de custo citada
podem ser encontradas computando os auto-vetores correspondentes aos d menores auto-valores nao nulos de M.
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De Ridder and Duin [22] mostram que para encontrar a solugdo desse problema pode-se impor a restrigdo de que a matriz
de covariancia dos Y seja a identidade. Segundo os mesmos autores [22], o problema fica resumido & minimizacdo de
Tr(YMY") com a restrigio //n(YY") =1I. Com o uso de multiplicadores de Lagrange, obtém-se (M — A)Y' =0, onde X é
o multiplicador de Lagrange (matriz diagonal). Esse problema de autovalores possui todos os autovetores de M como

solugdes, mas os autovetores com menores autovalores minimizam a fun¢ido de erro ¥ . O autovetor com menor
autovalor corresponde a média de Y e pode ser descartado, garantindo a condi¢do X; y; = 0 (coordenadas centradas na
origem). Os p autovetores seguintes (de tamanho 7) quando transpostos fornecem os n vetores y;, com dimensao p, que
minimizam a fungdo de erro e representam a solugdo procurada. Os n vetores encontrados formam uma matriz de
coordenadas cartesianas centradas na origem. Detalhes podem ser vistos nas referéncias ja citadas [7, 21, 22].

A vizinhanga dos pontos de origem pode ser definida como os k vizinhos mais préximos para cada ponto, segundo uma
medida de distancia euclidiana. Assim o valor de k& ¢ um parametro livre a ser definido para cada caso.

A sintese do algoritmo ¢é fornecida pelos autores do método [29] e € reproduzida a seguir:

Resumo do Algoritmo LLE

Entrada: matriz n x m dos dados de entrada X.
Saida:  matriz n x p dos dados de saida Y.

Passo 1: Determinar os k-vizinhos no espago X.
Para cada vetor x; do conjunto de entrada X
Computar a distancia de x; para todos os outros pontos Xx;.
Encontrar as k£ menores distancias.
Apontar os pontos correspondentes a essas menores distdncias como os vizinhos de x;

Passo 2: Encontrar a matriz dos pesos de reconstrucdo W.
Para cada vetor x; do conjunto de entrada X.
Criar a matriz Z consistindo de todos os vizinhos de x;.
Subtrair x; de cada coluna de Z.
Computar a matriz de covariancia local C =Z" * Z.
Resolver o sistema linear C * w=1", em w.
Forgar a condigdo ) w; = 1, fazendo w,=w/ )" wy;.
Fazer w;= 0, para todo j que ndo ¢é vizinho de i.
Fazer os restantes elementos da i-ésima linha de W iguais as coordenadas de w, .

Passo 3: Determinar as coordenadas dos pontos projetados Y usando os pesos W.
Criar a matriz esparsa M = (I - W)" * (I - W).
Encontrar os d+1 autovetores de ordem mais baixa da matriz M.
(correspondendo aos d+/ menores autovalores)
Fazer a g-ésima linha de Y igual ao autovetor de ordem g+/.
(descartar o autovetor de ordem mais baixa, com autovalor nulo)

Notas: x; ¢ o vetor da i —ésima coluna de X (coordenadas do i-ésimo ponto de entrada); (¥) representa o produto matricial;
1" ¢ um vetor coluna unitario; I é a matriz identidade; A" é a transposta de A; w ¢ o vetor dos k pesos de reconstrugdo de
um ponto X;; w;sdo os k componentes de w; w, ¢ o resultado do escalonamento de w de forma a garantir que a soma de
suas coordenadas seja igual a 1.

3. Descricao da metodologia

As avalia¢des conduzidas neste trabalho seguiram duas abordagens paralelas. Uma delas baseou-se na percepgdo visual
dos resultados graficos obtidos. A outra, de carater quantitativo, baseou-se na aplicagdo de indices que procurassem
estabelecer um parametro associado a capacidade de manutengdo da topologia original. Essas abordagens sdo descritas
nas subsecdes seguintes.
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3.1. Método de avaliagao qualitativa das visualizacdes

Nessa abordagem, o foco das avalia¢cdes concentrou-se no resultado final das visualizagdes bi-dimensionais obtidas pela
aplicacdo de cada um dos algoritmos utilizados. Tomou-se como base uma situagio tipica de mineragdo de dados, em que
se tem a mao uma massa de dados multidimensionais com estrutura desconhecida e busca-se adquirir, por meio de
técnicas de prospeccdo de dados, nog¢des ou indicios que permitam obter uma visdo da estrutura desses dados. A
informag¢ao mais fundamental sobre a estrutura dos dados ¢ a descoberta das possiveis tendéncias de organizac¢do natural
em agrupamentos (clusters) ou classes que poderiam permitir a identificag@o e a classificacdo de padrdes.

Clusters sao colegdes de objetos similares. Um objeto pertencente a um cluster devera ser mais similar a qualquer objeto
do mesmo cluster do que a outro qualquer objeto fora dele. No presente caso, os objetos sdo elementos de dados
(amostras) e sdo representados por pontos num espaco euclidiano multidimensional. Geralmente, utiliza-se uma medida
de distancia (p. ex. a euclidiana) para representar a similaridade: quanto mais préximos os objetos, mais similares serdo.
Os clusters também podem ser definidos como regides do espago contendo relativamente altas densidades de pontos,
separadas por regides de relativamente baixas densidades [37, 50]. Essa definicdo se aproxima da nossa percepgo
intuitiva de clusters ao visualizarmos espacos em duas ou trés dimensdes.

O método utilizado para as avaliagdes qualitativas consiste em aplicar os algoritmos de redug@o de dimensionalidade a
bases de dados de comportamento conhecido e reduzir a duas dimensdes os dados multidimensionais nelas contidos,
permitindo exibir os pontos projetados em graficos cartesianos. Aqui, a possibilidade de se ter uma visualizagdo
preliminar da distribuicdo dos dados sob analise é extremamente util, por oferecer uma imagem de percepcdo rapida e
intuitiva.

Num primeiro passo, para simular uma situacao realista de prospec¢do de dados, partiu-se de uma condi¢ao de pretenso
desconhecimento da estrutura dos dados, desprezando as informagdes sobre a composicdo das classes. Aplicaram-se os
diversos algoritmos aos dados de teste, gerando em seguida graficos cartesianos, representando os pontos projetados no
espaco bidimensional. Para o algoritmo SOM, especificamente, foi utilizada, como visualizaggo, a representacdo grafica
bi-dimensional da U-matrix, obtida diretamente do mapa apds o treinamento. Nesse passo, sem a utilizacdo das
informagdes sobre as classes, os dados de saida foram mostrados como pontos de uma mesma cor. Foram realizadas
observagdes sobre esses graficos, visando a identificagdo dos pontos marcantes na sua distribui¢do. O objetivo foi
evidenciar a percep¢ao que se pode extrair sobre a possivel existéncia de agrupamentos (clusters).

Num segundo passo, para efeito de avaliagdo dos resultados, foram gerados os mesmos graficos anteriores,
acrescentando-se cores para representar as informagdes privilegiadas disponiveis dos rotulos das classes. A comparacao
entre os graficos correspondentes permite avaliar o grau de adequacdo das visualizagdes fornecidas pelos diversos
algoritmos. Apesar do seu carater qualitativo, as visualizagdes de dados sdo ferramentas essenciais em andlise
exploratoria de dados, uma fase muito importante num processo de descoberta de conhecimento (KDD). A finalidade
dessa fase ¢ adquirir um conhecimento geral a respeito dos dados a serem trabalhados, levantando possibilidades e
problemas, para determinar a adequabilidade do conjunto de dados e definir qual o modelo a ser aplicado e as
ferramentas mais adequadas para o processamento desses dados [25].

3.2. Método de avaliacao através de indices

A fim de ndo se restringir as avaliacdes qualitativas, que incluem um componente subjetivo, este trabalho propde a
definicdo e a aplicacdo de dois indices que se destinam a avaliar o grau de manuten¢do da ordem topologica original,
entre os pontos projetados no espaco reduzido. Esses indices sdo inter-relacionados e serdo denominados indices de
coincidéncia ordenada e ndo ordenada de vizinhancas. Além de uma definigdo simples e intuitiva, esses indices
refletem de alguma maneira o grau de manuteng@o da topologia no conjunto de dados de saida.

3.2.1. Indice de coincidéncia ndo ordenada de vizinhancas
O indice de coincidéncia ndo ordenada de vizinhangas, c(k) ¢ definido como:

N L :
o) = Ezuﬂﬁ.h} {20}

; i=1
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onde:

k € um parametro livre que define o tamanho da vizinhanga considerada em torno de cada um dos pontos, i.e., 0 numero
de vizinhos mais proximos de cada ponto, seja no espago de entrada, seja no de saida;

n ¢ o numero de pontos do conjunto de dados;

i ¢ o indice que indica a posi¢do de cada ponto dentro desse conjunto de dados;

u;( i, k) € uma fungdo interna que quantifica o indice para cada ponto x; no espago de entrada (alta dimensdo) comparado
ao respectivo ponto y; no espaco de saida (baixa dimensao).

A fung@o u;('i, k) depende do tamanho da vizinhanga e ¢ definida para cada ponto x; como:

u(i, k) =#{ Vi (x) N Vi (yi) }, 21)

sendo:

# {A} a operacdo que computa a cardinalidade do conjunto A;

V; (x;) a vizinhanga de tamanho & do ponto X;, o conjunto composto pelos indices dos pontos que sejam os k vizinhos
mais proximos de x; no espaco de entrada; e

Vi(y,) o equivalente para o ponto y; no espago de saida.

A interpretagdo do indice ¢ simples. Para um tamanho de vizinhanga k, previamente definido, o indice reflete a
quantidade de vizinhos dos pontos do espago de entrada que, depois de projetados, ainda se mantém vizinhos dos pontos
correspondentes do espago de saida, respectivamente. O indice c(k) pode variar de 0 a /, sendo o valor / correspondente
ao melhor caso possivel dentro dos limites da defini¢do. Embora a ordem relativa dos pontos dentro da vizinhanga nao
seja levada em conta na avalia¢do, a simples coincidéncia da presenca dos pontos nas vizinhangas respectivas fornece
uma idéia da qualidade da projecdo obtida.

Um maior rigor, com relagdo a ordem relativa dos pontos dentro da vizinhanga, pode ser obtido, definindo-se um
segundo indice derivado do anterior e apresentado a seguir.

3.2.2. Indice de coincidéncia ordenada de vizinhangas

O indice de coincidéncia ordenada de vizinhangas, o(k) ¢ definido pela mesma expressdo do indice anterior, porém com a
modificacdo da funcdo u(i ,k) para refletir a exigéncia de manuten¢do do ordenamento dentro da vizinhanga dos pontos
de saida. Assim, teremos:
D T .
olid= — 3 us,A, @2)

R

sendo mantidas as mesmas defini¢des anteriores para os pardmetros #, k, i e para os conjuntos V (x;) eVy(y;). Extraindo
dos dois conjuntos de vizinhangas correspondentes a um determinado ponto de ordem i, apenas os pontos que se repetem
nos dois conjuntos, obteremos dois subconjuntos que conterio os mesmos elementos (indices), porém ndo
necessariamente dispostos na mesma ordem. O valor da fungdo u,(i, k) sera, entfo, o nimero de correspondéncias
perfeitas (valor e posi¢do dos indices) entre esses dois subconjuntos. Percebe-se que este segundo indice retrata ndo s6 a
presenca dos mesmos vizinhos nos dois conjuntos de pontos, mas exige uma correspondéncia na ordem relativa desses
vizinhos. Nesse caso, um valor igual a um garantiria uma perfeita manuteng@o do ordenamento topologico original.

3.2.3. Consideracdes sobre a aplicacido dos indices

Neste ponto, ¢ preciso alertar para as dificuldades envolvidas na aplicacdo desses indices aos mapeamentos originados
pelo algoritmo SOM. Sabe-se que o SOM, entre outras capacidades, funciona, também, como um quantizador vetorial, o
que significa que varios pontos de entrada poderdo estar projetados num unico ponto de saida (prototipo). Esse fato
produzira incertezas de interpretagdo dos fatores vizinhanga e ordenamento. Portanto, para o caso do SOM, ¢ necessario
estabelecer algumas convengdes para os referidos fatores.

Definiu-se, para o caso do SOM, que (/) os pontos representados no mesmo neurdnio sejam tratados como vizinhos no
espago de saida e (2) pontos em tal condigdo, por ndo poderem ser distinguidos no espago projetado, sejam considerados
como corretamente ordenados. Essa ¢ uma abordagem otimista e, portanto, o uso desses critérios tende a favorecer o
SOM nos resultados comparativos com os outros métodos. Por outro lado, deve-se considerar que as convengdes
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adotadas s@o coerentes com a percepgdo intuitiva da visualiza¢ao dos dados projetados (por exemplo, numa analise visual
ndo serdo distinguiveis eventuais erros de ordenamento entre pontos representados no mesmo neuronio).

Particularmente, por esses critérios, havera uma dependéncia entre os valores do indice e as dimensdes escolhidas para o
mapa. Nao existe um método padrdo para determinar o tamanho 6timo do mapa e a escolha ¢ subjetiva, normalmente
baseada em um grande niimero de tentativas, com diversos arranjos. Para tornar a escolha do tamanho do mapa menos
subjetiva, optou-se por utilizar, para todos os mapas, os tamanhos default computados automaticamente pelo pacote de
software Somtoolbox, em fun¢do do conjunto dos dados de entrada. Nesse caso, ¢ utilizada uma férmula heuristica [39]

que define o niimero de neurdnios como M = 3% onde 1 é 0 nimero de amostras do conjunto. Para a proporgo entre
os tamanhos dos lados do mapa ¢ utilizada a relagdo entre os dois maiores autovalores da matriz de covaridncias das
amostras (com arredondamento para valores inteiros, de forma que o produto entre as duas dimensdes seja 0 mais
proximo possivel de m). Para evitar uma forma excessivamente alongada do mapa (caso de diferencas exageradas entre
as duas dimensdes), a razdo entre as dimensdes ndo podera ultrapassar o valor 2.5.

Deve-se ter em mente que a quantizagcdo vetorial é uma caracteristica inerente ao SOM e, inevitavelmente cria uma
dificuldade quando se tenta compara-lo com métodos que apresentam espago de saida continuo. Entretanto, nos casos em
que essa condig@o se constitui um fator favoravel, é aceitavel que as vantagens decorrentes dessa capacidade natural o
favorecam de alguma forma nas avaliagdes.

4. Descricao dos dados e configuragdes

Esta se¢do descreve as bases de dados utilizadas para os testes e as configura¢des dos métodos aplicados a essas bases.
Para os testes, foram utilizadas, como referéncias, bases de dados publicamente disponiveis para pesquisas na area de
aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes, no repositorio da Universidade da California em Irvine, UCI
KDD Archive [12]. Os critérios para escolha das bases foram: (/) serem bem conhecidas no meio cientifico; (2)
possuirem razoavel quantidade de atributos, proporcionando uma consideravel relagdo de redugdo de dimensionalidade; e
(3) representarem medi¢des de objetos do mundo real ou simulacdes dessas medigdes. As bases utilizadas apresentam
numero de atributos igual a 13, 60 e 72, e quantidade de amostras igual a 178, 600 e 2000, respectivamente. A seguir sdo
fornecidas algumas informagdes sobre essas bases.

4.1. Base de dados Wine

A base de dados “Wine recognition data” (Wine) representa o resultado de uma analise quimica de amostras de vinhos
produzidos numa mesma regido da Itdlia, mas provenientes de trés diferentes culturas. As analises determinaram as
quantidades de 13 constituintes quimicos presentes em todas as amostras. A base possui 178 amostras, com 13 atributos
continuos e 3 classes (59 exemplos da classe 1, 71 da classe 2 e 48 da classe 3). Essa base possui uma estrutura de classes
bem definida e ¢ considerada “bem comportada” relativamente a problemas de classificagdo [11]. No entanto, para a
aplicagdo aqui considerada, essa relativa simplicidade ndo obscurece o seu valor como meio comparativo.

Os trabalhos mais significativos relatados nas paginas do repositorio UCI [11] referem-se a comparagdo de
classificadores [32] e a testes de melhoria de um algoritmo de classificagdo [33]. Ali também sdo citados dezenas de
trabalhos que utilizaram essa base.

4.2. Base de dados Synthetic Control

A base de dados “Synthetic Control Chart Time Series” (Control) consiste de graficos de controle gerados sinteticamente
por um processo de controle simulado [11]. A base apresenta 600 padrdes, 100 por classe, cada um representando um
grafico de controle com amostragens em 60 intervalos de tempo regulares e seqiienciais, constituindo os campos de cada
registro. Existem 6 classes associadas a diferentes comportamentos do sistema de controle: (1) normal; (2) ciclico; (3)
tendéncia de crescimento continuo; (4) tendéncia de decrescimento continuo; (5) ocorréncia de degrau positivo e (6)
ocorréncia de degrau negativo. A figura 4 ilustra a média dos 100 padroes de cada classe, possibilitando a visualizagdo do
comportamento geral das classes. Esta ¢ uma base interessante, pela natureza peculiar dos atributos, representando a
dindmica de uma fun¢do de controle ao longo do tempo e por apresentar um bom ntimero de atributos

Os trabalhos mais relevantes citados na pagina correspondente do repositério UCI sdo referentes a busca de similaridade
de séries temporais [34] e reconhecimento de padrdes de graficos de controle [35].
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Figura 4: Médias das classes da base Synthetic Control.

4.3. Base de dados Animals

A base de dados Animals representa quatro classes de mamiferos por meio de 72 atributos referentes em maior parte a
medidas morfologicas dos animais. A quantidade original de amostras era de 500000 pontos. Por razdes computacionais,
da base original foi extraida uma amostra aleatoria de 2000 pontos, para utilizagdo neste trabalho.

A base Animals caracteriza-se pelo volume de amostras e por um niimero significativo de atributos. Ela foi originalmente
criada para os testes utilizados por Fisher et a/ [36] para testar o algoritmo Classit. Entre outras utilizagdes dessa base,
destaca-se a pesquisa da técnica de clusterizagdo de dados de alta dimensionalidade, denominada Garden [37].

4.4. Configuracoes

Para quase todos os métodos, exceto o SOM e redes MLP, foram utilizadas as rotinas implementadas no DRfoolbox [8].
Os testes com o algoritmo SOM utilizaram o SOM toolbox [31]. Como ambiente de testes foi usado o Matlab. Em todos
os testes, os conjuntos de dados utilizados foram previamente normalizados. As bases Wine e Control, para apresentarem
média nula e variancia unitaria (z-score). A base Animals ja é normalizada originalmente para a faixa de magnitudes
entre zero e um, portanto, foi mantida como tal. Em todos os casos, os dados de entrada foram reduzidos para um espago
de saida bidimensional.

Para o algoritmo de Sammon foi usada a métrica euclidiana como medida de distancia.

As redes SOM utilizaram geometria hexagonal e funcdo de aprendizagem linear. Para o treinamento na fase de
aproximagdo, foi estabelecido o limite de 1000 épocas, um raio de vizinhanga inicial de 5 unidades e valor inicial da taxa
de aprendizagem igual a 0.05. Para a fase de refinamento foi utilizado um limite de 10000 épocas, um raio de vizinhanga
inicial de 5 unidades e um valor inicial da taxa de aprendizagem igual a 0.01. Como os resultados do SOM,
particularmente as visualiza¢des, dependem dos tamanhos escolhidos para o mapa, com o fim de tornar a escolha menos
arbitraria, os tamanhos dos mapas utilizados (// x 6 para a base Wine, 17 x 7 para a base Control e 22 x 10 para a base
Animals) foram obtidos automaticamente pelo SomToolbox, a partir dos conjuntos de dados de entrada, conforme
procedimento padrdo mencionado na subsegao 3.2.3.

Para os métodos LLE e Isomap, o tinico parametro livre é o tamanho da vizinhanga, k. Nos testes realizados os valores
foram definidos empiricamente, executando os algoritmos um grande numero de vezes, usando diversos valores de k e
avaliando a maior ou menor clareza dos graficos respectivos. A escolha desse pardmetro buscou sempre a condi¢cdo mais
favoravel, em principio. Os valores escolhidos para as bases Wine, Control e Animals foram, respectivamente, k = 12, k=
16 ¢ k=100 para o LLE e k= 12 (para as duas primeiras bases) e k = 200 (base Animals), para o Isomap.
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As arquiteturas das Redes Neurais Autoassociativas utilizadas foram fixadas em 5 camadas. Conforme ja descrito na
subse¢do 2.4, nesse caso, tanto o nimero de neurdnios das camadas de entrada/saida quanto da camada central sdo
fixados pelas condi¢cdes do problema (dimensdes de entrada ¢ de saida). Portanto, as unicas camadas cujo tamanho
precisa ser escolhido sdo as camadas embutidas codificadora e decodificadora (figura 1), usualmente contendo o mesmo
nimero de neurdnios. A escolha desse ntimero depende de fatores empiricos. Por isso, foram realizados testes com
diversas arquiteturas variando esse parametro, até obter uma razoavel convergéncia da fungdo de custo e fixando a
arquitetura que produziu o melhor resultado para cada base. As arquiteturas escolhidas sdo descritas a seguir. Para a base
Wine, a rede ¢ composta por 13 neurbnios nas camadas de entrada/saida, 4 neurdnios nas camadas escondidas
intermediarias e 2 neurdnios na camada gargalo. A magnitude do funcional de erro convergiu para um valor & = 1.07 x
1073, Para a base Control, a rede contém 60 neurdnios nas camadas de entrada/saida, 5 neurdnios nas camadas escondidas
intermediarias e 2 neurdnios na camada gargalo. Nesse caso, a convergéncia foi mais dificil e o funcional de erro
convergiu para um valor £ =3.99 x 10", Para a base Animals, a rede contém 72 neurdnios nas camadas de entrada/saida,
7 neur6nios nas camadas escondidas intermediarias e 2 neur6nios na camada gargalo. Aqui, o nimero dos testes
necessarios para apontar uma solugdo satisfatoria para a arquitetura foi bem elevado. Para a solugdo escolhida, o
funcional de erro convergiu para um valor € =2.46 x 10™".

5. Descri¢éo dos Testes e Resultados

Conforme descrito na segdo 3, os testes realizados visaram inicialmente uma avaliagdo qualitativa dos resultados da
aplicagdo dos métodos selecionados. Essas avaliacdes foram baseadas nas visualizagdes graficas dos pontos, e buscou-se
identificar a capacidade dos graficos revelarem tendéncias de clusters. Numa outra linha, os testes visaram quantificar a
capacidade de manutencdo da topologia, usando indices aplicados as projecdes fornecidas por cada um dos métodos.

A seguir s@o descritos os testes, juntamente com a avaliagdo dos resultados obtidos.
5.1 Testes de avaliacido qualitativa das visualizacoes

Num caso real (ndo-supervisionado) de prospec¢do de dados, ndo se conhecem a priori as informagdes sobre a
quantidade ou mesmo sobre a existéncia de clusters nos dados analisados. Conseqiientemente, a analise seria baseada em
visualizagdes monocromaticas e a informag@o sobre a estrutura dos dados seria obtida da posigdo relativa dos pontos
entre si e da sua distribui¢do no grafico. Entretanto, em casos de teste, como 0s que nos ocupamos aqui, temos acesso a
informagdo privilegiada sobre os rdtulos atribuidos a cada amostra do conjunto de dados. Assim, podemos usar esse
conhecimento prévio para avaliar a qualidade dos graficos obtidos.

As subsecdes a seguir apresentam as visualizagdes obtidas, antes e depois da incluséo da cor para identificar os rotulos e
as avaliagOes dos resultados.

5.1.1. Testes com a base Wine

Inicialmente sdo apresentados os graficos sem a informagédo das classes, como seria o caso de uma analise prévia, numa
tipica tarefa de prospecgao de dados.
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Figura 5: Proje¢do PCA dos pontos da base Wine Figura 6: Proje¢do de Sammon dos pontos da base Wine.
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Figura 7: Projegdo da base Wine , obtida da rede MLP auto-associativa. Figura 8: Projecdo da base Wine, obtida pelo método Isomap.
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Figura 9: Projecdo da base Wine, obtida pelo método LLE. Figura 10: Projecdo da U-matrix do mapa SOM, treinado com a base Wine.

Uma inspecdo visual das figuras 5 a 10 permite verificar que a proje¢ao obtida do algoritmo LLE ndo permite nenhuma
conclusdo sobre os agrupamentos. Num nivel intermediario, as projecdes PCA e MLP AA que se apresentaram muito
semelhantes, mostram alguma diferenga de densidade em certas regides e o Sammon que mostra um esbogo muito ténue
de fronteiras entre trés agrupamentos. A primeira vista, os graficos do SOM e do Isomap estariam num plano superior,
pois apresentam, com razoavel nitidez, fronteiras entre trés regides de possiveis agrupamentos. Para o SOM, essa
tendéncia ¢ representada pelas trés regides em tons claros, separadas pelas regides de fronteira, de tons mais escuros.

A seguir sdo apresentados os mesmos graficos anteriores, agora utilizando cores para identificar a classe a que pertencem
as amostras. Para o SOM, um histograma colorido dos pontos projetados ¢é superposto a U-matrix.
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Figura 11: Projecdo PCA dos pontos da base Wine, rotulados. Figura 12: Projecdo de Sammon dos pontos da base Wine, rotulados.
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Figura 15: Projecdo da base Wine obtida do método LLE, com Figura 16: Projecdes da base Wine obtidas do mapa SOM treinado.
informagao dos rotulos Esquerda: U-matrix pura. Direita: U-matrix, com histograma e rétulos.

A analise das figuras de 11 a 16 permite constatar visualmente que todos os métodos inspecionados cumpriram, a seu
modo, o requisito badsico de manter os objetos (pontos) assemelhados, geometricamente proéximos na proje¢ao.
Considerando os métodos que a partir dos graficos anteriores apresentaram indicios de trés agrupamentos, observamos
que a visualizag@o da projecdo Sammon, com a presenca dos rotulos, apresentou uma distribui¢do coerente, mas o grafico
sem os rotulos ndo permitia identificar com clareza os agrupamentos. O grafico Isomap havia mostrado a tendéncia de
trés agrupamentos com razoavel nitidez. No entanto, o grafico colorido respectivo mostrou que a fronteira real entre as
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classes “2” e “3” (representadas nas cores verde e azul) é bem diferente daquela sugerida pela impressdo visual do
grafico monocromatico. Para a U-matrix do SOM, o grafico em cores confirmou de maneira bastante aproximada as
previsdes obtidas anteriormente, sobre a quantidade e as fronteiras entre as classes.

5.1.2. Testes com a base Synthetic Control

A andlise e visualizacdo da estrutura dos dados da base Synthetic Control revelou-se mais complexa do que o exemplo
anterior. Isso ¢ explicavel, em parte, pela sua natureza atipica. Cada registro da base ¢ uma representacdo discretizada de
uma curva de controle em fungdo do tempo ¢ cada atributo (coluna) representa um valor seqiiencial da curva.

Os mesmos procedimentos anteriores foram aplicados a base Control. Como o procedimento em dois passos ja foi
detalhado no item anterior, para essa base serdo mostrados diretamente os graficos ja acrescidos da cor para representar
as classes (figuras 17 a 22). Cosequentemente, deve-se imaginar que no primeiro passo os graficos sdo os mesmos, com
excecdo da informagdo da cor.
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Figura 17: Proje¢do PCA dos pontos da base Control com informagio dos Figura 18: Projecdo de Sammon dos pontos da base Control com
rotulos. informagdo dos rotulos.
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Figura 19: Projecdo da base Control obtida da rede MLP auto-associativa, Figura 20: Projecdo da base Control obtida do método Isomap, com
com informagio dos rétulos informagao dos rotulos.
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Figura 21: Projecdo da base Control obtida pelo método LLE, com Figura 22: Projecdo da U-matrix do mapa SOM treinado com a base
informagao dos rotulos. Control, acompanhada do histograma e informagao dos rétulos.

A analise dos graficos demonstra que os diversos métodos sofreram limitagdes. O método Isomap, além de ndo distinguir
claramente as classes, apresentou um grave problema de perda de informagdes. Conforme mencionado por de Maatten et
al [9] essa é uma dificuldade tipica do algoritmo que, ao formar o grafo das vizinhangas, ndo conecta alguns pontos do
espago de entrada. Nos casos de espacos de dados descontinuos ou com grandes variagdes de densidades de pontos
(como p. ex. distribuigdes com clusters fortemente delineados) esse efeito é ainda mais grave, como foi possivel
verificar para essa base de dados. Nesse caso, o algoritmo subtraiu uma classe completa (veja-se a auséncia da classe
vermelha na figura 20) comprometendo a qualidade da visualizagao.

O método LLE forneceu visualizagdes que tornam muito dificil retirar informagdes uteis a respeito da estrutura dos
dados.

Em todos os casos, as classes (3) e (5) foram sempre confundidas, como se formassem um unico agrupamento. Isso
aconteceu também com as classes (4) e (6). E verdade que em todos os casos esses dois grupos de classes, embora sem
apresentarem a devida separacgdo entre elas, apresentaram coesdo interna, aparecendo lado a lado, mas em geral contidas
no seu espago proprio.

Por outro lado, isso parece justificavel ao observarmos o comportamento médio de cada classe, representado pelas curvas
na figura 1. De fato, € possivel verificar uma semelhanga de comportamento entre as classes “3” e “5”. Ambas
apresentam tendéncia constante de crescimento. Algo similar acontece entre as classes “4” e “6”. Essas apresentam
tendéncia constante de decrescimento. Essas semelhangas poderiam justificar o fato dessas classes se confundirem nas
visualizagdes. Um olhar mais agugado para a U-matrix do SOM, naturalmente motivado pelo conhecimento posterior do
problema, mostra que ¢ possivel divisar uma té€nue regido de fronteira entre essas classes (linhas de cinza um pouco mais
escuras) sugerindo a possibilidade de dois agrupamentos muito proximos.

Foi observada uma descontinuidade marcante na classe ‘“2” (comportamento ciclico) a ponto de aparecer nas
representagdes graficas como se fosse uma clara separagdo entre dois agrupamentos distintos. Isso parece uma anomalia
dos algoritmos provocada pela forte redugdo da dimensdo. Entretanto, o fato desse fenomeno se apresentar para
praticamente todos os métodos, sugere que isso pode se dever a alguma peculiaridade dos proprios dados.

5.1.3. Testes com a base Animals

Tal como no item 5.1.2, nas figuras 23 a 28, a seguir, sdo apresentados os graficos, ja contendo as informagdes dos
rétulos. Analisando essas figuras, podemos observar alguns pontos marcantes. Na figura 26, pode-se constatar o mesmo
problema de perda de dados mencionado na se¢do anterior, quando o Isomap ¢ aplicado a conjuntos de dados com
clusters bem marcados. Nesse caso, o defeito foi ainda mais grave, pois duas classes foram completamente perdidas na
proje¢do. Mesmo variando o tamanho da vizinhanga dentro de uma larga faixa (30 a 300) o efeito foi sempre igual ou
pior do que o verificado na figura.
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O algoritmo LLE (figura 27) mostrou uma visualizagdo sem a menor utilidade, produzindo um congestionamento de todo
o conjunto de dados em apenas trés pontos. Segundo van der Maaten [9] esse método tende a apresentar limitagdes em
situagdes de reducdes drasticas de dimensionalidade, particularmente quando a dimensdo final ¢ muito baixa (como no

presente caso) tendendo a comprimir largas regides do espago de dados em um tinico ponto.
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Figura 23: Projecdo PCA dos pontos da base Animals com
informagao dos rotulos.
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Figura 25: Projecao da base Animals obtida da rede MLP
auto-associativa, com informagdo dos rétulos
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Figura 27: Projegdo da base Animals obtida pelo método LLE, com
informagao dos rotulos.

A proje¢do de Sammon (figura 24) apresentou certa
grafico monocromatico.
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Figura 24: Proje¢do de Sammon dos pontos da base Animals com
informagao dos rétulos.
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Figura 26: Projecdo da base Animals obtida do método Isomap,
com informagdo dos rotulos.
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Figura 28: Projecdo da U-matrix do mapa SOM treinado com a base
Animals, acompanhada do histograma e informagéo dos rétulos.

confusdo entre as classes o que tornaria dificil a interpretagdo do
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As proje¢des do SOM, PCA e Rede Autoassociativa mostraram-se muito efetivas, distinguindo de forma inequivoca os
quatro clusters presentes nos dados. Particularmente a Rede Autoassociativa produziu uma excelente visualizagdo,
mostrando com grande clareza a separagao entre as classes.

5.1.4. Avaliacao dos testes

Analisando as visualizagdes obtidas, percebe-se que, de uma maneira geral, a informagdo privilegiada sobre as classes
permite uma visao inteiramente nova dos dados, dificilmente perceptivel a partir apenas das projecdes disponiveis.

Os métodos que apresentaram melhor conformidade com as informacdes das classes foram o SOM, no primeiro caso,
SOM, Sammon, PCA e RN-AA no segundo e SOM, PCA e RN-AA no terceiro.

A diversidade de recursos visuais que podem ser obtidos a partir da U-matrix do SOM e o recurso da quantizagdo que
permite ajustar a granularidade do mapa buscando uma sintonia mais adequada a cada caso sdo caracteristicas tipicas das
visualizagdes do SOM que o tornam particularmente util para a pesquisa de agrupamentos.

A natureza qualitativa das avaliagdes ndo as invalida, uma vez que, nesse caso, os testes visaram justamente verificar a
percepeao intuitiva permitida pelos graficos acerca da estrutura dos dados. Deve-se atentar para o fato que, numa situagao
de prospeccdo de uma base de dados com estrutura desconhecida, o primeiro aspecto importante da analise € a procura
por tendéncias de agrupamentos que permitam identificar eventuais padrdes existentes nos dados. A ferramenta mais
adequada para “sentir” a presenca de agrupamentos sfo as visualizagdes graficas do tipo utilizado nesses testes. Elas
constituem um importante elemento de julgamento e uma chave para a escolha dos métodos e algoritmos a serem
empregados nas fases seguintes de um processo de mineragdo de dados [25, 26].

5.2. Testes quantitativos utilizando indices de manutenc¢ao de topologia

Para os testes de natureza quantitativa os indices descritos no item 3.2 foram aplicados as projegdes bidimensionais
fornecidas pelos diversos métodos. A seguir sdo apresentados os resultados dos testes. Para os dois primeiros casos
(bases Wine e Control) foram mostradas as faixas iniciais do tamanho das vizinhangas (no maximo 12) por serem aquelas
que apresentaram maior significado quanto a preservacgdo da topologia. A partir do tamanho de vizinhanga igual a 12, os
valores dos indices apresentaram valores baixos e diferengas pouco significativas entre os diversos métodos. Para a base
Animals, devido ao seu tamanho, a faixa considerada foi até o limite 50, pelos mesmos motivos.

Deve-se observar que, para os testes com as duas ultimas bases, o Isomap foi descartado, pois perde o sentido mensurar a
preservagdo topoldgica quando o método perdeu uma ou duas classes inteiras (itens 5.1.2 ¢ 5.1.3). No caso da base Wine,
foi perdida uma quantidade menor de pontos e foi possivel fazer uma medida aproximada, descartando os pontos
perdidos do conjunto de entrada para permitir a sua comparagdo com o conjunto de saida.

5.2.1. Testes com a base Wine

Nas figuras 29 e 30 sdo mostrados os resultados da aplicagdo dos indices, em fun¢do do tamanho da vizinhanga, para
todos os métodos, utilizando a base Wine.
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Figura 29: grafico dos valores do indice de coincidéncia ndo ordenada, em fung@o do tamanho da vizinhanca,
para todos os métodos, aplicados a base Wine.
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Figura 30: grafico dos valores do indice de coincidéncia ordenada, em fungdo do tamanho da vizinhanga,
para todos os métodos, aplicados a base Wine.

A observagao dessa figuras demonstra a mesma tendéncia, tanto considerando o indice de vizinhanga ordenado quanto o
ndo ordenado. O desempenho dos métodos, segundo esses indices, mostra que os métodos Sammon, Isomap e SOM
estdo num grupo de melhor desempenho. Os métodos PCA e Rede Autoassociativa se situam num grupo intermedidrio e
o método LLE teve um desempenho inferior. A maior diferenga para os indices de coincidéncia ordenada, o(k), foi de
0.08 entre 0 Sammon ¢ o LLE para uma vizinhanga k = 3.

5.2.2. Testes com a base Control

Os resultados da utilizagdo dos métodos para a base Syntethic Control sdo demonstrados pelo valor dos indices em
fun¢do da vizinhanga, nas figuras 31 e 32.

Considerando uma avaliagdo dos dois indices em conjunto, o SOM apresentou desempenho relativamente superior
seguido pelos demais métodos com um desempenho aproximadamente equivalente.
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Figura 31: gréafico dos valores do indice de coincidéncia ndo ordenada, em fung@o do tamanho da vizinhanga
para todos os métodos, aplicados a base Synthetic Control.
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Figura 32: grafico dos valores do indice de coincidéncia ordenada, em fun¢@o do tamanho da vizinhanga
para todos os métodos, aplicados a base Synthetic Control.

5.2.2. Testes com a base Animals

A observacdo dos indices mostrados nas figuras 33 e 34, referentes a base Animals, demonstra que os métodos RNAA,
SOM e PCA tiveram desempenho superior. Os métodos RN-AA e PCA superaram o SOM para pequenos valores de
vizinhanga (entre 1 e 2 para o caso do PCA e aproximadamente entre 1 ¢ 5 para a RN-AA). No caso ndo ordenado o
SOM os ultrapassou, a partir desses valores. No caso ordenado, o RNAA foi superior ao SOM, exceto na faixa de
vizinhanga entre 5 e 17, aproximadamente. O método LLE teve o pior desempenho. O método de Sammon também ndo
mostrou bom desempenho relativo para essa base.
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Figura 33: grafico dos valores do indice de coincidéncia ndo ordenada, em fungdo do tamanho da vizinhanga
para todos os métodos, aplicados a base Animals.
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Figura 33: grafico dos valores do indice de coincidéncia ordenada, em fungdo do tamanho da vizinhanga
para todos os métodos, aplicados a base Animals.

5.2.3. Avaliacio dos testes

Segundo os valores obtidos para os dois indices o(?) e c(t), relativos aos diversos métodos, pode-se extrair alguns fatos
validos para as trés bases de dados utilizadas. O Isomap foi descartado em termos absolutos devido as importantes perdas
associadas. O LLE foi quase sempre francamente inferior para essas aplicagoes. O PCA teve desempenho mediano no
primeiro caso. No segundo caso, o seu desempenho foi inferior, provavelmente devido a maiores ndo linearidades do
conjunto de dados. No terceiro caso o desempenho foi mediano, embora tenha sido superior para pequenas vizinhangas
de no maximo 3 pontos. O método Sammon teve desempenho alto no primeiro caso, mediano no segundo e inferior no
terceiro. A Rede Autoassociativa apresentou um desempenho bastante estavel, mediano nos dois primeiros casos e
excelente no terceiro caso, em que pode se considerar, numa avaliagdo média, como o método que apresentou o melhor
desempenho com a base Animals. O SOM apresentou o melhor desempenho nos dois primeiros casos e no terceiro, foi,
ao lado da RNAA, superior aos demais. Os métodos Isomap e LLE, no geral mostraram fraco desempenho.
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6. Conclusodes

A visualizagdo de dados ¢ um recurso cada vez mais importante em mineracdo de dados, sobretudo na fase de percepgao
inicial da estrutura dos dados a serem trabalhados. A viabilidade do processo de visualizagdo depende fortemente de
métodos de redugdo da alta dimensionalidade de conjuntos complexos de dados.

Neste trabalho, seis diferentes métodos de reducdo de dimensionalidade, incluindo alguns métodos classicos e outros,
mais recentes, foram testados com trés bases de dados de referéncia.

A avaliagdo do desempenho realizou-se segundo duas diferentes abordagens. A primeira delas, de carater qualitativo,
baseou-se na percepgdo visual da estrutura dos dados, através de visualizagdes graficas bidimensionais dos dados
projetados. A segunda abordagem baseou-se em medidas de manutencdo de topologia, quantificadas por meio de dois
indices relacionados: indices de coincidéncia ordenada e ndo ordenada de vizinhangas. Esses indices foram propostos
neste trabalho, como uma tentativa de quantificar, mesmo que de forma aproximada, a preservagcdo da ordem das
vizinhancas, obtida por uma determinada projecdo de dados multidimensionais. Os dois indices mostraram-se uteis,
como elemento comparativo entre os métodos, embora os valores numéricos absolutos ndo tenham se mostrado muito
significativos, quando vistos isoladamente. Provavelmente sera possivel melhora-los, procurando estabelecer um fator de
escala adequado.

Os métodos Isomap e LLE mostraram fragilidade nos tipos de testes realizados. De uma forma geral, os métodos que
apresentaram melhor desempenho foram os métodos adaptativos (conexionistas), ou seja, Mapas Auto-organizados de
Kohonen (SOM) e Redes Neurais Autoassociativas.

Naturalmente, essas conclusdes devem ser claramente contextualizadas. Os resultados observados ndo determinam uma
superioridade ou inferioridade absoluta de quaisquer métodos. Cada método apresenta vantagens e desvantagens,
dependendo da aplicagdo que se tenha em mente com a redugdo da dimensionalidade. Por exemplo, varios experimentos
mostraram as qualidades positivas dos métodos baseados em “descoberta” de manifolds (manifold learning), Isomap e
LLE, em aplicagdes que visem a recuperagdo de manifolds continuos de baixa dimensionalidade intrinseca e grande
densidade de pontos, imersos em espacos de maior dimensdo formando geometrias complexas. Entretanto, no contexto
enfocado neste trabalho, os métodos adaptativos, SOM e Rede Autoassociativa, mostraram-se mais interessantes para a
visualizagdo da estrutura de agrupamentos (clusters), em tarefas de prospeccdo das bases de dados utilizadas, cujas
caracteristicas comuns sdo: bases naturais com estrutura em clusters bem definidos (descontinuidades ou varia¢des
marcantes de densidade de pontos), contendo amostras em alta dimenséo, de grandezas do mundo real.

Deve se levar em conta, ainda, que, ao se comparar algoritmos como o SOM com os demais métodos, havera uma
restricdo relativa a comparagio de elementos ndo perfeitamente homogéneos. Pois, enquanto os demais métodos realizam
um mapeamento continuo dos dados de entrada projetando-os no espaco de saida, o SOM realiza um mapeamento
discreto, uma vez que o conjunto de dados de saida estard sempre sujeito a quantidade limitada de protdtipos disponiveis
para o mapa. Ainda assim, estabelecendo-se algumas consideragdes particulares, ¢ possivel obter-se um razoavel efeito
comparativo.

Futuros trabalhos envolverao a busca de aperfeigoar os indices aqui utilizados e também a utilizagdo de outros indices de
preservagdo topologica que permitam expandir o nimero de critérios para aferir a qualidade das proje¢des. Deverdo ser
testadas outras bases de dados, tanto de natureza semelhante, para alargar a amostragem dos testes aqui apresentados,
como de natureza diversa, a fim de testar outros diferentes dominios de aplicagdo. Também deverdo ser acrescentados
outros métodos e também variantes do SOM, como o ViSOM [11].
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