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Resumo— Os métodos tradicionais de seleção de complexidade
aplicados à análise das componentes principais com redes neurais
autoassociativas, como o percentual de variabilidade retida e a
validação-cruzada, avaliam as arquiteturas candidatas segundo
critérios de erro de representação. A principal deficiência dessa
abordagem está na exigência de conjuntos de dados de teste.
Caso a comparação seja estabelecida a partir dos próprios
padrões de treinamento, as arquiteturas sobre-ajustadas serão
favorecidas e a rede escolhida não será genérica. Muitas vezes,
no entanto, a quantidade de padrões selecionados para teste pode
ser insuficiente na inferência do melhor modelo de extração de ca-
racterı́sticas. Neste trabalho é introduzida uma nova abordagem
de seleção de complexidade que não requer conjuntos de teste.
O método proposto baseia-se na retenção estrutural dos dados
no espaço das escores. Diferentemente das técnicas existentes, o
método avalia diretamente o grau de redução dimensional da
rede e independe da saı́da gerada.

I. INTRODUÇÃO

A análise das componentes principais (PCA1) [1, 2, 3],
formulada inicialmente por Pearson [4], se estabeleceu nas
últimas décadas como o principal método multivariado para
análise de dados, com uma vasta gama de aplicações. Desde
sua reestruturação ao estágio de utilização atual efetuada por
Hotelling [5] em 1933, PCA vem sendo empregado com êxito
na solução de diversos problemas, tais como monitoramento de
processos [6], controle de qualidade [7], análise exploratória de
dados [8, 9], detecção, isolamento e reconstrução de sensores
falhos [10, 11], visualização de dados [12], recuperação de
valores perdidos [13], e até mesmo como ferramenta de visão
computacional para compressão de imagens [14] e reconheci-
mento facial [15].

O principal motivo do sucesso da técnica de PCA está no
seu poder de redução dimensional. PCA faz uma projeção dos
dados em um novo espaço com número de graus de liberdade
reduzido, porém preservando a estrutura de correlação entre
as dimensões e capturando de forma ótima a variabilidade
presente nos padrões. Dessa forma, o método fornece uma
representação simplificada que aprimora a compreensão da
estrutura caracterı́stica dos dados. No entanto, por se res-
tringirem ao mapeamento de correlações lineares entre as
dimensões, as técnicas de análise das componentes principais
não se adequam satisfatoriamente à solução de problemas não-
lineares [16], muito frequentes em quase todas as disciplinas,
quı́mica, biologia, engenharia, meteorologia e demais. Xu et al.
[17] demonstra que, quando PCA é aplicado na extração de
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caracterı́sticas de conjuntos não-linearmente correlacionados,
as componentes menos expressivas (ou seja, aquelas que
teoricamente poderiam ser suprimidas da análise) nem sempre
se associam a ruı́do ou variância desprezı́vel, muito pelo
contrário, podem preservar conteúdo estrutural de relevância
equivalente à das componentes principais. No entanto, se por
um lado o descarte dessas dimensões resulta em perda de
informação, mantê-las indica que PCA necessita de muitas
componentes para se tornar plausı́vel na solução do problema.

As limitações do método linear motivaram o desenvol-
vimento de técnicas generalizadoras do PCA padrão, dando
origem à metodologia de análise das componentes principais
não-lineares (NLPCA2). Essa nova abordagem utiliza a mesma
formulação empregada na análise linear tradicional, exceto
pelo fato de representar os dados por meio de curvas sua-
ves unidimensionais, determinadas através das relações não-
lineares entre as dimensões. Tais curvas têm por objetivo
minimizar o erro de projeção, isto é, os desvios ortogonais
em relação aos dados e maximizar a representação da variabi-
lidade. Dentre as proposições de maior destaque na literatura
estão o método de curvas principais [18], a análise via redes
neurais autoassociativas [19], PCA orientado a funções de
Kernel [20] e PCA probabilı́stico [21].

O método baseado em redes neurais artificiais, proposto
por Kramer [19], opera NLPCA através do treinamento de
um perceptron multicamadas autoassociativo para realizar um
mapeamento de identidade dos dados, onde os alvos da saı́da
são as próprias entradas. A presença de uma camada interna
de dimensão reduzida força a representação compacta dos
padrões apresentados à rede, porém conservando sua estrutura.
NLPCA funciona então como um algoritmo de propósito geral
para extração de caracterı́sticas, capaz de reter o máximo
de informação do conjunto de dados original, para determi-
nado grau de compressão. Na visão de Kramer, a principal
diferença entre PCA e NLPCA está no fato de que o último
envolve mapeamentos não-lineares entre o espaço original e
o projetado. Caso existam correlações não-lineares entre as
variáveis, NLPCA descreverá os dados com maior acurácia
e/ou utilizando para isso um número menor de componentes
que PCA.

A arquitetura autoassociativa proposta por Kramer, referida
por Kambhatla e Leen [22] como uma técnica não-linear
global de redução dimensional, dispõe de uma camada de
nós sigmoidais para mapear os dados de entrada e traduzir
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o problema, seja qual for a sua complexidade, para um con-
texto tratável linearmente. Kramer [19] sugere a utilização de
critérios de informação de Akaike [23] para definir a dimensão
dessa camada não-linear, de forma a alcançar capacidade
representacional adequada e evitar overfitting. No entanto, um
quesito essencial no âmbito da análise das componentes prin-
cipais permanece em aberto. Tendo definido satisfatoriamente
a complexidade do mapeamento, é preciso estabelecer o grau
reducional mais cabı́vel à solução do problema, ou seja, o
número de neurônios na camada de compressão. Monahan
[24] propõe o aumento gradual desse número até atingir uma
fração preestabelecida da variância total dos dados na saı́da da
rede. Harkat et al. [25] reformula o método da variabilidade
total não-reconstruı́da, desenvolvido originalmente por Qin
e Dunia [26] para a análise linear, a fim de selecionar a
arquitetura ótima em termos da reconstrução das dimensões
dos dados. Scholz [27] infere a complexidade ótima avaliando
as arquiteturas candidatas segundo a capacidade em predizer
valores faltantes nos dados. O bom desempenho de grande
parte dos métodos tradicionais de seleção depende, no entanto,
da utilização de conjuntos extra de teste, e, consequentemente,
que estes detenham uma quantidade suficiente de padrões para
a representação adequada do problema.

O presente trabalho visa, portanto, introduzir uma nova ma-
neira de inferir a dimensionalidade ideal do espaço projetado,
independente de conjuntos de teste. O método aqui proposto
parte do princı́pio de que a matriz projetada pela camada
de compressão da rede, caso o grau de redução dimensional
e o número de neurônios de mapeamento seja compatı́vel
com a complexidade do problema, conserva a estrutura da
matriz dos padrões de entrada. Tal retenção é representada
na forma da matriz de afinidades [28]. Os resultados aqui
discutidos revelam que, ao atingir o nı́vel de compressão
dimensional adequado, as matrizes de afinidades das entradas
e das projeções se alinham. O número de dimensões a ser
escolhido corresponderá então ao ponto a partir do qual a
curva que relaciona o número de neurônios da camada de
compressão à medida desse alinhamento ultrapassa um valor
de corte preestabelecido.

O restante do artigo encontra-se organizado da seguinte
forma. Na Seção 2, o método de análise das componentes prin-
cipais lineares é revisado segundo a abordagem minimizadora
do erro de projeção. Em seguida, é apresentada a formulação
análoga da técnica não-linear baseada em redes neurais. A
Seção 3 traz o conceito de matriz de afinidades juntamente
com a descrição da métrica para cálculo de alinhamento. Além
disso, é apresentado o método de seleção baseado na simila-
ridade entre matrizes. A Seção 4 exibe os resultados obtidos
para a técnica de seleção proposta perante a aplicação sobre
três bases de dados de classificação. Em adição, é estabelecida
uma comparação de desempenho entre o reconhecimento de
padrões usando a base original e a base projetada pela camada
de compressão da arquitetura escolhida. Por fim, as discussões
e conclusões são apresentadas na Seção 5.

II. ABORDAGEM NÃO-LINEAR

A. Análise das Componentes Principais

Considerando uma matriz de dados Xn×m =
[x1, x2, . . . , xm], com n observações e m variáveis,

PCA consiste em uma fatoração ótima de X em outras três
matrizes, a matriz de scores Tn×f e a matriz de loadings
Pm×f , mais uma de resı́duos Rn×m, da seguinte forma:

X = TPT +R = X̂ +R (1)

onde f corresponde ao número de fatores mantidos para
representação da variabilidade nos dados, e as matrizes X̂ e
R representam, respectivamente, as parcelas modelada e não-
modelada de X .

É comum, de acordo com Kramer [19], visualizar PCA,
tomando-se PTP = I sem perda de generalidade, como um
mapeamento linear dos dados de Rn para Rf da forma:

t = xP (2)

onde x representa uma linha (amostra/observação) de X e
t a linha correspondente de T , ou seja, as coordenadas de
x no plano das componentes principais. Os elementos de
P , loadings, atuam como os coeficientes das transformações
lineares. A perda de informação resultante do mapeamento
pode ser inferida através da reconstrução do vetor de medidas
pela reversão da projeção de volta ao domı́nio Rn:

x̂ = tPT (3)

onde x̂ = x − r é o vetor de medidas reconstruı́do. Quanto
menor o número de dimensões do espaço caracterı́stico, maior
será o erro resultante medido através da norma Euclidiana da
matriz residual, ‖R‖.

B. Arquitetura Autoassociativa e NLPCA

No desenvolvimento de NLPCA, o mapeamento para o
espaço caracterı́stico é generalizado, para permitir funcionais
não-lineares arbitrários. Analogamente a (2), busca-se então
uma representação da forma:

t = g(x) (4)

onde g é um vetor composto por f funções não-lineares
individuais, g = [g1, g2, . . . , gf ], análogas às colunas da
matriz de loadings, P . Dessa forma, considerando ti o i-ésimo
elemento de t, tem-se

ti = gi(x). (5)

Em comparação com o caso linear, g1 é referido como o fator
não-linear primário, e gi como a i-ésima componente não-
linear de x.

A transformação inversa, reestabelecendo a dimensiona-
lidade original dos dados, analogamente a (3), é implemen-
tada por um segundo vetor de funções não-lineares h =
[h1, h2, . . . , hm]:

x̂j = hj(t). (6)

A perda de informação é novamente medida por R = X − X̂
e, semelhantemente ao método de PCA, as funções g e h são
selecionadas visando a minimização de ‖R‖.

De acordo com Cybenko [29], é possı́vel aproximar qual-
quer função contı́nua não-linear v = f(u), para um grau
arbitrário de precisão, por meio de funções da forma:

vk =

N2∑
j=1

wjk2σ

(
N1∑
i=1

wij1ui + θj1

)
(7)



onde σ(x) é qualquer função monotonicamente crescente com
σ(x)→1 quando x→+∞ e σ(x)→0 quando x→−∞, como
por exemplo uma sigmóide:

σ(x) =
1

1 + e−x
(8)

Unindo (7) e (8), obtém-se a descrição de uma rede
neural artificial feedforward com N1 entradas, uma camada
intermediária composta por N2 neurônios com função de
transferência sigmoidal do tipo tangente hiperbólica, e um nó
de saı́da linear, o qual calcula, para cada k, a soma de suas
entradas. O termo θ corresponde ao viés nodal, tratado como
termo ajustável, assim como os pesos sinápticos. A arquitetura
com uma camada de nós sigmoidais e duas camadas de
conexões ponderadas é suficiente para alcançar a propriedade
de aproximação universal.

Basicamente, a capacidade da rede neural em aproximar
funções não-lineares arbitrárias depende da presença de uma
camada intermediária com nós não-lineares. Na ausência da
mesma, ou com a utilização de nós lineares, a rede é capaz
apenas de produzir combinações lineares das entradas, dado
que a camada de saı́da também é linear. Partindo dessa
consideração, Kramer [19] representa g e h de acordo com a
arquitetura de 5 camadas apresentada na Figura 1, organizada
em: camada de entrada, camada de mapeamento, camada de
compressão, camada de demapeamento e camada de saı́da.
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Figura 1: Arquitetura autoassociativa para implementação de
NLPCA.

A rede contém 3 camadas escondidas, a de mapeamento,
envolvida na modelagem de g, a central, cujas saı́das repre-
sentam as caracterı́sticas t, e a de demapeamento, envolvida
na modelagem de h. A segunda camada intermediária é de-
signada camada de compressão (Bottleneck Layer) por possuir
a menor dimensionalidade. A presença de um número menor
de neurônios força a rede a desenvolver uma representação
compacta dos dados de entrada. Funções de transferência
sigmoidais não são exigidas nesta camada, a não ser que se
deseje uma resposta mais limitada no espaço caracterı́stico. Já
nas outras duas camadas escondidas, de mapeamento e dema-
peamento, os nós devem, necessariamente, possuir funções de
transferência não-lineares, para modelagem das funções g e h.

III. AFINIDADE ENTRE MATRIZES

Uma matriz de afinidades deve representar as relações entre
elementos e grupos de elementos de um conjunto de dados.
Dado um conjunto de dados X = {xi}Ni=1, onde N é o número
de amostras, não necessariamente rotuladas, o elemento aij da

matriz de afinidades A = [aij ]
N
i,j=1 contém a afinidade do par

(xi, xj). Para afinidades reflexivas, a matriz A é simétrica, ou
seja, aij = aji.

As afinidades são tipicamente representadas por alguma
medida quantitativa de distância, como por exemplo a
Distância Euclidiana, descrita conforme (9). Assim, os ele-
mentos da matriz podem ser representados na forma A(i, j) =
dE(xi, xj).

dE(x1, x2) =
√

(x11, x21)2 + · · ·+ (x1n − x2n)2 (9)

A construção da matriz de afinidades é ilustrada usando o
conjunto de dados clássico de Fisher [30]. A base, denominada
Iris, consiste de três classes, Virginica, Versicolor e Setosa,
cada uma contendo 4 caracterı́sticas e 50 observações. Cada
elemento aij da matriz de afinidades mede a distância entre
os vetores da i-ésima e j-ésima linhas do conjunto de dados.
Logo, quanto menor o valor de aij , maior é a proximidade
entre as amostras e, consequentemente, maior é a similaridade
entre o par (xi, xj). A Figura 2 mostra as matrizes de afinida-
des para os padrões originais e para os padrões projetados pela
camada de compressão da rede neural autoassociativa. Veja que
os elementos da diagonal principal são todos iguais a zero, já
que a distância entre um vetor e ele mesmo é nula. Ao utilizar
três neurônios na camada escondida central, percebe-se uma
grande similaridade entre as matrizes de afinidades, mostrando
que a rede foi capaz de reter a estrutura dos dados de entrada
no espaço das escores, mesmo suprimindo uma dimensão.
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Figura 2: Matriz de Similaridade pela distância Euclidiana para
a base de dados Iris [30] utilizando 3 neurônios de compressão.

A. Alinhamento entre Matrizes de Afinidades

Uma forma de quantificar a similaridade entre duas matri-
zes de afinidades consiste em calcular o Alinhamento Empı́rico
entre ambas. Tal métrica, proposta por Cristianini et al. [31],
é definida como segue:

A(I, P ) =
〈I, P 〉F√

〈I, I〉F 〈P, P 〉F
(10)



onde I e P são as matrizes de afinidades das entradas e
das projeções, respectivamente, e 〈., .〉 corresponde ao produto
interno de Frobenius [31],

〈I, P 〉F =

m∑
i=1

m∑
j=1

I(i, j)P (i, j) (11)

Em geral, quanto maior a similaridade entre as duas
matrizes analisadas, maior é a proximidade do critério de
alinhamento frente ao valor unitário. Dessa forma, medidas
superiores a 0, 9 são um bom indicativo da retenção estrutural
dos dados ao comparar a matriz de afinidades dos padrões
de entrada à matriz de afinidades dos padrões projetados pela
camada central da rede autoassociativa.

B. Seleção das Componentes pelo Alinhamento entre Matrizes
de Afinidades

A rede neural autoassociativa pode ser vista como uma
técnica de análise das componentes principais porque consegue
extrair a estrutura caracterı́stica dos dados, separando-a da par-
cela ruidosa existente, com o mı́nimo de perda de informação.
No entanto, para garantir uma boa representatividade dos
dados, com erro de projeção mı́nimo, é preciso estabelecer
um grau de redução dimensional adequado. Com as funções de
mapeamento e demapeamento já devidamente ajustadas, sabe-
se que, a partir de um determinado número de neurônios de
compressão, o qual se espera ser menor que a dimensionali-
dade dos dados (e geralmente é o que ocorre), a aproximação
gerada na saı́da da rede acompanha satisfatoriamente os dados
de entrada. Entretanto, a grande dificuldade é determinar a
quantidade de nós que marca exatamente a extração apenas das
componentes geradoras dos dados, isto é, aquelas associadas
à variabilidade pertinente dos padrões.

O que determina na verdade a boa qualidade representacio-
nal da rede é a sua capacidade de conservar a estrutura dos da-
dos de entrada no decorrer das camadas. Dessa forma, quando
a dimensão dos nós de compressão permitir uma representação
satisfatória, a retenção estrutural ficará nı́tida. Uma forma de
avaliá-la consiste em comparar a matriz de entrada X com a
matriz das projeções T . No presente trabalho tal comparação
é estabelecida através do cálculo do alinhamento entre as
matrizes de afinidades de ambas. Quanto maior a similaridade
entre tais matrizes, maior a retenção estrutural.

O método de seleção proposto consiste, portanto, em
variar gradualmente o número de neurônios da camada de
compressão e quantificar a similaridade entre as matrizes de
afinidades das entradas e das respectivas projeções. Quando
o grau de compressão adequado for atingido, o valor do
alinhamento ficará próximo de 1, mantendo-se nesse nı́vel
para todas as demais quantidades de neurônios. O gráfico
relacionando o número de nós de compressão ao alinhamento
consistirá então de uma curva com um ponto que cruza o
valor de corte preestabelecido para a métrica de similaridade
entre as matrizes. Tal ponto indica diretamente a quantidade
ideal de neurônios para a extração da estrutura caracterı́stica
dos dados. O procedimento de implementação do método se
encontra detalhado a seguir:

Passos do Método:
n Passo 1: Selecionar e normalizar (entre 0 e 1) a base de dados

alvo;
n Passo 2: Treinar a rede completa (arquitetura da Figura 1),

usando algum algoritmo de otimização como o backpropagation
[32], para ajustar as funções de mapeamento e demapeamento.
Nesta etapa é importante estabelecer a dimensão adequada das
camadas não-lineares. A seleção a partir de critérios de
informação estatı́sticos de Akaike, como efetuado por Kramer
[19], fornece resultados satisfatórios.

n Passo 3: Fragmentar a rede treinada e descartar a parte
responsável pela expansão dos dados projetados, restando apenas
a arquitetura ilustrada na Figura 3;

n Passo 4: Operar a nova rede utilizando os mesmos dados de
treinamento, para os quais as funções não-lineares foram
otimizadas;

n Passo 5: Construir a matriz de afinidades dos padrões de
entrada, X , e das projeções, T ;

n Passo 6: Calcular o alinhamento entre as duas matrizes de
afinidades, I e P ;

n Passo 7: Repetir os passos anteriores variando o número de
neurônios da camada de compressão de 1 até a
dimensionalidade dos dados. Apenas o procedimento de seleção
do número de neurônios sigmoidais não precisa ser repetido.
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Figura 3: Projeção das entradas no espaço das escores.

Nota-se que o critério utilizado para comparar o desem-
penho das arquiteturas candidatas não requer conjuntos de
validação e teste. A conservação estrutural dos dados depende
do quanto de informação a camada de compressão é capaz
de propagar, porém, essencialmente como uma medida de sua
dimensão, e não do ajuste de seus pesos sinápticos. Isso sig-
nifica que o método não favorece arquiteturas sobre-ajustadas,
mesmo que a comparação entre as candidatas seja estabelecida
usando o próprio conjunto de treinamento. Na verdade, o
ideal é ajustar primeiramente as funções de mapeamento e
demapeamento à complexidade do problema e depois verificar
qual o grau de retenção provido pela camada central da rede.
Por isso, o mais indicado é utilizar a própria massa de dados
aplicada no treinamento das camadas não-lineares da rede.

IV. RESULTADOS

Os métodos tradicionais de seleção das componentes prin-
cipais da técnica de NLPCA com redes autoassociativas, como
aqueles baseados no percentual de variabilidade retida e na
validação-cruzada, avaliam as arquiteturas candidatas segundo
critérios que contrastam a saı́da da rede ao alvo estabelecido
para tal. A principal deficiência dessa abordagem está na
exigência de conjuntos de dados de teste. Caso a comparação
seja estabelecida a partir dos próprios padrões de treinamento,
as arquiteturas sobre-ajustadas serão favorecidas e a rede
escolhida não será genérica no tratamento do problema. Muitas
vezes, no entanto, a quantidade de padrões selecionados para
teste pode ser insuficiente na inferência do modelo ótimo em



termos da extração das caracterı́sticas principais do problema
em questão. O método proposto neste trabalho, discutido na
seção anterior, não requer conjuntos de teste.

Para avaliar a eficácia da nova abordagem proposta, foram
selecionadas 3 bases de dados de classificação do repositório
UCI [33]: a base Cancer [34], a base Parkinson [35] e a
base Heart. Tais bases contêm apenas duas classes, uma
referente ao diagnóstico positivo da doença e outra referente
ao diagnóstico negativo. A primeira base avalia os pacientes
segundo 30 caracterı́sticas, compondo assim um conjunto de
dados com 30 dimensões. Já a segunda, contém medidas de 22
caracterı́sticas dos supostos enfermos, enquanto a terceira, com
a menor dimensionalidade, avalia 13 caracterı́sticas. Cada uma
das bases foi submetida à técnica de NLPCA variando gradu-
almente o número de neurônios da camada de compressão,
como sugerido na Seção 3. O ajuste de complexidade das
camadas não-lineares foi realizado de acordo com o critério
de Akaike descrito em [19]. Quanto ao treinamento das redes,
foi utilizado o algoritmo de aprendizado em lote denominado
resilient propagation (Rprop) [36]. Como critérios de parada
foram estabelecidos 5.000 épocas de treinamento ou erro de
representação nulo, além da aplicação do mecanismo de parada
antecipada [37]. Os resultados obtidos são apresentados na
Figura 4. Para cada dimensão do espaço projetado, ela ilustra a
mediana e os percentis de 25% e 75%, assim como os valores
mı́nimos e máximos, para um total de 50 experimentos.

Nota-se que, a partir de determinado número de nós de
compressão, menor que a dimensão da base, a curva de
alinhamento se estabiliza, mostrando que foi atingido o grau
máximo de retenção estrutural dos dados. Tal comportamento
indica que é possı́vel conservar as caracterı́sticas principais da
entrada utilizando uma dimensionalidade reduzida, na forma
da matriz das projeções, T . A fim de comprovar então que tal
matriz preserva a essência do problema para o grau reducional
indicado pelo método de seleção proposto, os padrões con-
tidos em X (entrada da rede autoassociativa) e em T (saı́da
da camada de compressão) foram submetidos a um mesmo
classificador, para as 3 bases analisadas.

A dimensão adequada para a matriz T foi estabelecida
como o número de neurônios que marca o ponto a partir
do qual a curva de alinhamento se mantém acima de 0, 95.
Os resultados da classificação das três bases a partir de X
(base original) e T (base reduzida), medidos pelos critérios
de percentual total de acerto e área abaixo da curva ROC,
são exibidos na Tabela I. Um classificador idêntico foi capaz
de discernir entre as duas classes das bases reduzidas com
média e desvio padrão equiparáveis à da classificação das bases
originais. A equivalência dos resultados confirmou, portanto,
a escolha de arquiteturas capazes de reter satisfatoriamente a
estrutura caracterı́stica dos dados de entrada.

V. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

O indicativo da eficácia do método proposto não está
apenas na estabilização da curva de alinhamento médio. A
avaliação do comportamento das arquiteturas segundo o grau
de retenção estrutural consiste também em uma medida da
robustez reducional das redes. Ao mesmo tempo em que o
aumento gradual dos nós de compressão eleva e estabiliza
a média da similaridade entre os padrões de entrada e os

padrões projetados, a variabilidade intrı́nseca das arquiteturas
vai diminuindo. Os diagramas de caixa da Figura 4 mostram
perfeitamente isso.

Ao atingir um alinhamento de 0, 95 os modelos passam a se
comportar em torno de uma média e com uma variância muito
semelhantes. O método garante, portanto, a escolha da arqui-
tetura mais eficiente em termos da extração das caracterı́sticas
do problema, já que indica o grau de redução dimensional mais
robusto e adequado à retenção estrutural dos dados.

A seleção da complexidade fundamentada na análise de
matrizes de afinidades, além de se consolidar como uma
técnica robusta na inferência do grau reducional apropriado
às arquiteturas autoassociativas, totalmente independente de
conjuntos de teste, é um método genérico. Os resultados
aqui apresentados avaliaram a aplicação sobre problemas de
classificação. No entanto, a validade se estende a qualquer
problema que envolva a extração de caracterı́sticas baseada no
mapeamento de identidade, tais como aqueles enumerados na
Seção 1 para a técnica de análise das componentes principais.

Esforços futuros estão focados em compreender melhor o
comportamento da curva de alinhamento através da utilização
de outras métricas e de mais bases de dados. Além disso,
experimentos comparativos devem ser realizados para avaliar a
eficácia do método proposto em relação às técnicas tradicionais
que utilizam conjuntos de teste.
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