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Resumo

Esta dissertacdo tem como principal meta realizar um estudo comparativo do desempenho
de algoritmos de redes neurais competitivas ndo-supervisionadas em problemas de quantiza-
cdo vetorial (QV) e aplicacdes correlatas, tais como andlise de agrupamentos (clustering) e
compressao de imagens. A motivacdo para tanto parte da percep¢do de que hd uma relativa es-
cassez de estudos comparativos sistematicos entre algoritmos neurais e ndo-neurais de analise
de agrupamentos na literatura especializada. Um total de sete algoritmos sdo avaliados, a saber:
algoritmo K-médias e as redes WTA, FSCL, SOM, Neural-Gas, FuzzyCL ¢ RPCL.

De particular interesse ¢ a selecdo do nimero 6timo de neurénios. Nao ha um método
que funcione para todas as situagdes, restando portanto avaliar a influéncia que cada tipo de
métrica exerce sobre algoritmo em estudo. Por exemplo, os algoritmos de QV supracitados sdo
bastante usados em tarefas de clustering. Neste tipo de aplicagdo, a validacdo dos agrupamentos
¢ feita com base em indices que quantificam os graus de compacidade e separabilidade dos
agrupamentos encontrados, tais como Indice Dunn e Indice Davies-Bouldin (DB). J4 em tarefas
de compressdo de imagens, determinado algoritmo de QV ¢ avaliado em fun¢do da qualidade
da informagdo reconstruida, dai as métricas mais usadas serem o erro quadratico médio de
quantizag¢do (EQMQ) ou a relagdo sinal-ruido de pico (PSNR). Empiricamente verificou-se que,
enquanto o indice DB favorecem arquiteturas com poucos prototipos € o Dunn com muitos, as
métricas EQMQ e PSNR sempre favorecem ntimeros ainda maiores.

Nenhuma das métricas supracitadas leva em consideracdo o nimero de pardmetros do mo-
delo. Em funcdo disso, esta dissertacdo propde o uso do critério de informacao de Akaike (AIC)
e o critério do comprimento descritivo minimo (MDL) de Rissanen para selecionar o niumero
otimo de prototipos. Este tipo de métrica mostra-se Util na busca do nimero de protétipos que
satisfaca simultaneamente critérios opostos, ou seja, critérios que buscam o menor erro de re-
construc¢do a todo custo (MSE e PSNR) e critérios que buscam clusters mais compactos e coesos
(indices Dunn e DB). Como conseqiiéncia, o nimero de protétipos obtidos pelas métricas AIC
e MDL ¢ geralmente um valor intermedidrio, i.e. nem tdo baixo quanto o sugerido pelos indices
Dunn e DB, nem téo altos quanto o sugerido pelas métricas MSE e PSNR.

Outra conclusdo importante ¢ que ndo necessariamente os algoritmos mais sofisticados do
ponto de vista da modelagem, tais como as redes SOM e Neural-Gas, s30 os que apresentam
melhores desempenhos em tarefas de clustering e quantizagao vetorial. Os algoritmos FSCL e
FuzzyCL s@0 os que apresentam melhores resultados em tarefas de quantizao vetorial, com a
rede FSCL apresentando melhor relagao custo-beneficio, em fung¢do do seu menor custo compu-
tacional. Para finalizar, vale ressaltar que qualquer que seja o algoritmo escolhido, se 0 mesmo
tiver seus pardmetros devidamente ajustados e seus desempenhos devidamente avaliados, as di-
ferengas de performance entre os mesmos sao despreziveis, ficando como critério de desempate
0 custo computacional.

Palavras-chave: redes neurais competitivas, aprendizado nao-supervisionado, validag@o
de agrupamentos, quantizagio vetorial, robustez ao ruido.
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Abstract

The main goal of this master thesis was to carry out a comparative study of the performance
of algorithms of unsupervised competitive neural networks in problems of vector quantization
(VQ) tasks and related applications, such as cluster analysis and image compression. This study
is mainly motivated by the relative scarcity of systematic comparisons between neural and non-
neural algorithms for VQ in specialized literature. A total of seven algorithms are evaluated,
namely: K-means, WTA, FSCL, SOM, Neural-Gas, FuzzyCL and RPCL.

Of particular interest is the problem of selecting an adequate number of neurons given a
particular vector quantization problem. Since there is no widespread method that works sat-
isfactorily for all applications, the remaining alternative is to evaluate the influence that each
type of evaluation metric has on a specific algorithm. For example, the aforementioned vector
quantization algorithms are widely used in clustering-related tasks. For this type of application,
cluster validation is based on indexes that quantify the degrees of compactness and separability
among clusters, such as the Dunn Index and the Davies-Bouldin (DB) Index. In image compres-
sion tasks, however, a given vector quantization algorithm is evaluated in terms of the quality
of the reconstructed information, so that the most used evaluation metrics are the mean squared
quantization error (MSQE) and the peak signal-to-noise ratio (PSNR). This work verifies em-
pirically that, while the indices Dunn and DB or favors architectures with many prototypes
(Dunn) or with few prototypes (DB), metrics MSE and PSNR always favor architectures with
well bigger amounts.

None of the evaluation metrics cited previously takes into account the number of parameters
of the model. Thus, this thesis evaluates the feasibility of the use of the Akaike’s information
criterion (AIC) and Rissanen’s minimum description length (MDL) criterion to select the op-
timal number of prototypes. This type of evaluation metric indeed reveals itself useful in the
search of the number of prototypes that simultaneously satisfies conflicting criteria, i.e. those
favoring more compact and cohesive clusters (Dunn and DB indices) versus those searching
for very low reconstruction errors (MSE and PSNR). Thus, the number of prototypes suggested
by AIC and MDL is generally an intermediate value, i.e nor so low as much suggested for the
indexes Dunn and DB, nor so high as much suggested one for metric MSE and PSNR.

Another important conclusion is that sophisticated models, such as the SOM and Neural-
Gas networks, not necessarily have the best performances in clustering and VQ tasks. For
example, the algorithms FSCL and FuzzyCL present better results in terms of the the quality of
the reconstructed information, with the FSCL presenting better cost-benefit ratio due to its lower
computational cost. As a final remark, it is worth emphasizing that if a given algorithm has its
parameters suitably tuned and its performance fairly evaluated, the differences in performance
compared to others prototype-based algorithms is minimum, with the coputational cost being
used to break ties.

Key-words: competitive neural networks, unsupervised learning, cluster validation, vector
quantization, robustness to noise.
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1 Introducdo

Este capitulo apresenta as principais razdes que levaram ao desenvolvimento desta disser-
tagcdo, assim como seus objetivos. Ao final deste capitulo faz-se também uma breve descrigao

sobre os topicos associados aos demais capitulos do documento.

1.1 Redes Neurais Competitivas Nao-Supervisionadas

Redes neurais competitivas nao-supervisionadas constituem uma classe de redes neurais ar-
tificiais usada para construir uma representacao estatistica compacta de um conjunto de dados de
entrada ndo-rotulados. Os primeiros modelos de redes neurais competitivas surgiram a partir de
estudos que investigavam hipdteses sobre a organizagdo dos neurdnios em determinadas areas
do cortex cerebral - por exemplo, o cortex visual - a partir de estimulos sensoriais € como esta
organizacdo neuronal esta relacionada ao aprendizado (GROSSBERG, 1976b; RUMELHART;
ZIPSER, 1985; GROSSBERG, 1987).

De acordo com Muszkat (2006), uma dessas hipdteses esta fundamentada no paradigma
cognitivo que entende o cérebro como um ecossistema em que 0s proprios neurénios vivem
em situacdo de competi¢do e organizagdo ditadas pelos estimulos sensoriais provenientes do

ambiente em que o portador do cérebro estd inserido. Segundo o proprio Muszkat [p. 42]:

Nesse novo paradigma, a palavra de ordem ¢ plasticidade: os 35 mil genes asso-
ciados ao cérebro confrontam-se com os trilhdes de sinapses sujeitas a modulagao
e a mediagdo ambientais. H4 competi¢do por substrato entre os varios neurdnios, e
as células neuronais se diferenciam dependendo da necessidade e do local em que
se encontram, com suficiente diversidade e fluidez para fazer emergir uma mente
autonoma e auto-reflexiva da propria estrutura cerebral e de suas multiplas cone-

x0es.

Pode-se afirmar, portanto, que a competi¢do entre neurénios € um dos principios fundamentais
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da auto-organizagdo cerebral, esta definida genericamente como o processo pelo qual padrdes
de conectividade e de atividade neuronal altamente estruturados e ordenados emergem a par-
tir de um estado inicial de aparente nao-estruturagdo. Esta habilidade do cérebro de se auto-
organizar permite, por exemplo, associar a modificacdo da estrutura fisica do cérebro por meio
criagdo e eliminagdo de conexdes sinapticas entre neurénios com a capacidade de aprendizado.
Permite também associar a atividade neuronal com a mente. Portanto, de acordo com a visdo
dominante em neurociéncia, conexdes sinapticas sdo o repositorio do conhecimento no cérebro,
a auto-organizagdo da atividade neural ¢ o mecanismo pelo qual conhecimento elementar (na
forma de conexdes) é combinado para dar forma ao que costumou-se chamar de pensamento,

ou simplesmente, a mente (von der Malsburg, 2003).

Com base na metafora do cérebro como um sistema auto-organizavel, modelos de redes
neurais competitivas tentam reproduzir dois niveis de auto-organizagdo: (i) a formagao de pa-
droes de conexdes e (ii) a formagdo de padrdes de atividade. Para implementé-los, hé basica-
mente duas abordagens. A primeira constréi modelos no dominio do tempo continuo, em que os
modelos s3o formulados por meio de equagdes diferenciais (KELSO, 1995), sendo a teoria da
sinergética (HAKEN, 2004) e a teoria do campo de redes neurais auto-organizaveis (AMARI,
1983) duas das principais representantes desta linha de pesquisa. A segunda abordagem for-
mula modelos no dominio do tempo discreto, tendo experimentado grande avango nos ulti-
mos 20 anos em fun¢do da popularizagdo do computador digital. Os principais representan-
tes desta linha de pesquisa sdo os modelos competitivos propostos por Kohonen (KOHONEN,
1982, 1990). Ha ainda modelos que foram inicialmente propostos em tempo continuo, mas que
tiveram versodes posteriormente adaptadas para tempo discreto, tais como os modelos da familia
ART (Adaptive Resonance Theory) (CARPENTER; GROSSBERG, 2003).

Historicamente, o trabalho de Stark et al. (1962) introduziu o primeiro algoritmo de aprendi-
zagem competitiva na literatura, muito embora possa-se argumentar que trabalhos anteriores de
Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958, 1959, 1962) sobre “aprendizagem espontanea’” mere-
cam esta honraria. Outros trabalhos pioneiros em aprendizagem competitiva e auto-organizacgao
foram produzidos nos anos 1970 por von der Malsburg (1976) e Grossberg (1976a). Modelos

competitivos para visdo foram propostos na mesma época por Fukushima (1975, 1980).

Qualquer que seja a abordagem adotada para construir uma rede neural competitiva, a idéia
basica da competicdo entre neurdnios € a seguinte: neurénios da camada de saida competem en-
tre si pelo direito de responder, ou seja, de permanecerem ativos para um determinado estimulo
de entrada. Ao final da competicdo, apenas um neurdnio (ou um pequeno grupo de neurénios)

estara ativo em resposta aquela informagao de entrada. Em geral, ao longo do processo de ajuste
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das conexdes sindpticas, um neurdnio atuard como um detector de caracteristicas (feature de-
tector) (RUMELHART; ZIPSER, 1985), ou seja, ele passard a indicar, por meio de seu disparo,
a ocorréncia de um padrdo de entrada que possua um determinado conjunto de caracteristicas
proprias do grupo a que o padrdo de entrada pertence. Isto é possivel por que os neurdnios
de uma rede competitiva extraem propriedades estatisticas (médias) do conjunto de padrdes de

entrada.

Apesar da origem associada a modelagem de fendmenos estudados pela ciéncia cognitiva
e pela neurociéncia, alguns pesquisadores comecaram a notar que redes neurais competitivas
guardavam forte semelhanca com ferramentas computacionais e estatisticas comumente usada
para analise de dados de uma maneira geral. Em especial, duas areas de aplicagcdo receberam
contribui¢des na forma de algoritmos de redes neurais competitivas: andlise de agrupamento

(clustering) e quantizagdo vetorial. Estas aplica¢des sdo detalhadas nas proximas secdes.

1.2 Analise de Agrupamentos

A analise de agrupamentos (c/ustering) tem sua origem no campo da estatistica multivari-
ada (HAIR et al., 2005) e engloba uma grande nimero de técnicas qualitativas ou quantitativas
de cuja a finalidade primadria € agregar objetos com base nas caracteristicas que eles possuem.
Esta ¢ uma tarefa de natureza intricicamente ndo-supervisionada, uma vez que o conjunto de da-
dos de entrada ¢ composto por vetores de dados ndo-rotulados, ou seja, vetores para os quais ndo
existe uma classe associada. Nesse caso, os algoritmos empenham-se em descobrir padrdes de
regularidade estatistica escondidos nos dados, padrdes estes que ndo sdo de facil determinagdo

por parte do usuario devido a elevada dimensionalidade dos dados.

Analise de agrupamentos € uma area que ha muito deixou de ser campo de estudo exclusivo
da estatistica multivariada, tendo recebido contribui¢des importantes da area de aprendizado de
maquinas, tais como redes neurais artificiais. Dai existirem diversas abordagens para formagao
de agrupamentos, tais como: deterministica, probabilistica, baseada em otimizag@o por métodos
de gradiente, computacdo evoluciondria, conjuntos nebulosos e hierarquica (XU; BRERETON,
2005; JAIN et al., 1999). Cada abordagem utiliza uma maneira diferente para a identificagao
e representagdo dos agrupamentos. Nao ¢ meta dessa dissertagdo fazer um apanhado de toda
a gama de abordagens e algoritmos para formacdo e andlise de agrupamentos, mas sim focar
naqueles baseados em vetores-prototipos por possuirem equivalentes na area de redes neurais

competitivas.

De modo mais formal, a andlise de agrupamentos consiste na separagdo de uma popula-
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¢do de entidades (objetos ou individuos), representados numericamente por vetores de carac-
teristicas (feature vectors), em determinados subgrupos ou categorias, a fim de se identificar e

representar a estrutura organizacional subjacente a cada subgrupo.

Em outras palavras, algoritmos de clustering separam as entidades, agrupando-os com base
nas caracteristicas que esses possuem. Entidades pertencentes a um mesmo grupo (cluster) sao
mais similares entre si de acordo com alguma medida de similaridade pré-definida, enquanto
que entidades pertencentes a grupos diferentes tém uma similaridade menor (WEBB, 2002;
EVERITT, 1993).

Algoritmos de agrupamentos sdo usados tanto para inferir a maneira como os dados es-
tdo organizados e relacionados em cada grupo, quanto para prover vetores-prototipos, também
chamados de vetores-referéncia ou centréides, que servem como elemento representativo dos
agrupamentos obtidos. Assim, em resumo, cada agrupamento ¢ composto por um subconjunto

(amostra) da populagdo total de dados e representado por um vetor-prototipo.

Redes neurais competitivas podem ser utilizadas na analise de agrupamentos. A idéia ¢
fazer com que o algoritmo neural aprenda, de modo auto-organizado, a representar as caracte-
risticas estatisticas de um conjunto de dados ndo-rotulados. Para uma rede com um numero fixo
de neuronios, isto significa dizer que cada um de seus vetores de conexdes sindpticas passariam
a desempenhar o papel de vetor-prototipo para um subconjunto (agrupamento) especifico dos
dados disponiveis. Uma vez construida esta representacdo dos dados, as saidas do neuronio
indicariam a que agrupamento ele pertence. O numero de subconjuntos ¢ determinado pelo

namero de neurdnios da rede.

Uma outra area de aplicacdo em que redes neurais competitivas tém sido utilizadas com
sucesso ¢ conhecida como quantizagdo vetorial (vector quantization). Na realidade, ha uma
ligagdo estreita entre analise de agrupamentos e quantizacdo vetorial, conforme serd mostrado

a seguir.

1.3 Quantizacao Vetorial

Quantizagdo vetorial (QV) é um problema cuja a origem esta na engenharia de telecomu-
nicagdes, mais especificamente na transmissdo codificada de informacdo através de canais de
comunicacdo ruidosos e/ou com banda-passante limitada (GRAY, 1984). Os algoritmos de QV
sd0 bastante similares ao algoritmos de analise de agrupamentos. A maior diferenca reside no

tipo de vetor de entrada que € apresentado ao algoritmo.
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Em andlise de agrupamentos a entrada ¢ representada por vetores de caracteristicas cu-
jas componentes refletem propriedades dos objetos a serem agrupados. Em quantizacdo veto-
rial, por sua vez, os vetores sdo construidos a partir de amostras de sinais de voz atrasadas no
tempo ou grupos de pixels extraidos de imagens digitais (NASRABADI; KING, 1988; RAMA-
MURTHI; GERSHO, 1986; GERSHO; CUPERMAN, 1983; ABUT et al., 1982). Isto significa
que as componentes do vetor sdo bastante correlacionadas, tanto temporalmente, quanto es-
pacialmente. Esta redundancia ocupa banda-passante do canal desnecessariamente. A fim de
eliminar redundancias algoritmos de quantizacdo vetorial sdo freqiientemente usados para fins
de compressdo de informagdo (GERSHO; GRAY, 1992).

A idéia basica de QV ¢ reduzir a redundancia no grupo original de dados (voz ou imagem)
através da construgcdo de um conjunto de vetores denominados vetores-codigo (codevectors). O
conjunto de vetores-codigo é chamado de dicionério (codebook). Vetores-codigo sdo os equi-
valentes funcionais dos protdtipos (centroides) dos algoritmos de agrupamento e dos vetores de

pesos das redes competitivas.

Matematicamente, o problema de quantizagdo vetorial pode ser definido como um mapea-
mento Q de um vetor de entrada x* pertencente ao espago euclidiano, {x* }fle, em um vetor

W; pertencente a um subconjunto finito {w,-}f: | (MADEIRO et al., 2004), ou seja,

0 : (x4 — {wilE, (1.1)

Deste modo, a idéia central ¢ formar K grupos de tal forma que as distancias entre os N
(N > K) elementos do conjunto de dados de entrada {x* }ﬁzl e um dos protétipos {w;}X
dos grupos seja minima (FLECK, 2004). Seja S; um grupo de N; exemplos para os quais o

vetor-referéncia w; ¢ 0 mais proximo, segundo uma métrica de distancia, ou seja

Si= {X‘u |d(X“,Wl~) < d(X“,Wj), Vj# l} (1.2)

A busca de uma melhor solugdo para a determinag@o dos grupos ¢ definida pela localizagdo
dos prototipos, o que ¢ feito através de um processo iterativo que inclui a reavaliagdo dos pro-
totipos {w;}X | e o calculo de um erro de reconstrugdo. Portanto, em quantizagdo vetorial, os
algoritmos sdo utilizados ndo para encontrar agrupamentos de dados propriamente ditos, mas

sim para encontrar um conjunto de vetores-c6digos que produzam o menor erro de reconstrucio.

Segundo (MADEIRO et al., 2004), em um sistema de codificagdo de sinais baseado em
quantizagdo vetorial, conforme apresentado na Figura 1.1, um quantizador vetorial pode ser

visto como a combinacdo de duas fun¢des: um codificador de fonte e um decodificador de
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fonte. Dado um vetor x* € {x* }ﬁzl da fonte a ser codificada, o codificador calcula a distorgido
d(x",w;) entre o vetor de entrada (vetor a ser quantizado) e cada vetor-codigow;, i=1,2,....K

do conjunto {w;}X ;.

A regra dtima para codificag@o ¢ a regra do vizinho mais préoximo, na qual uma represen-
tagdo binaria do indice i*, denotada por b;« , é transmitida ao decodificador de fonte se o vetor-
codigo w;+ corresponder a menor distor¢ao, isto €, se w;+ for o vetor-cddigo que apresentar a
maior similaridade com x* dentre todos os vetores-codigo do dicionario. Em outras palavras, o
codificador usa a regra de codificagdo C(x*) = b= se d(x*,w;) <d(x*,w;), Vj #i*.

Ao receber a representacdo bindria b« , o decodificador de fonte, que dispde de uma cdpia
do conjunto {w,-}lK: |» simplesmente procura pelo i*-ésimo vetor-codigo (ou vetor-prot6tipo) e
produz o vetor w;+ como a reprodugdo (versdo quantizada) de x*. Em outras palavras, ¢ utilizada

a seguinte regra de decodificagdo: D(b;) = w;-.

Codificador Decodificador
Vetor de Palavra Vetor de
Fouie Entrada Bindria Quantizac¢io
Sinal - Regra do b Selecdo do | w,=Q(x}) Sinal
Original VlZln’h()‘ Mais > Canal Vetor de ) Recimsiraida
Proximo Reconstrucio
Wl Wl
W, W,
Wy W
K K
W W

Figura 1.1: Sistema de codificagdo baseado em quantizagdo vetorial.

Em codificagdo digital de sinais, quantizag¢do vetorial consiste portanto em uma técnica de
compressdo com perdas, uma vez que o sinal reconstruido ¢ uma versdo deteriorada do sinal
original. O erro de quantizacdo médio ao se representar o sinal de entrada por sua versdo

quantizada ¢ chamado distor¢do do quantizador (MADEIRO et al., 2004).

Por sua vez, a taxa de codificagcdo do quantizador vetorial, valor que exprime o nimero de
bits por componente do vetor, é dada por R = %logz N. Em codificagdo de sinais de voz, R é

expressa em bits por amostra. Para problemas de codificagdo de imagens, R é expressa em bits

por pixel (bpp).
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Do exposto, pode-se afirmar que algoritmos de quantizagdo vetorial tem por objetivo redu-
zir a redundéancia nos dados ao mesmo tempo que maximiza a qualidade da informacao recons-
truida. Este dois objetivos podem ser resumidos em uma sé afirmagdo: o objetivo das técnicas
de quantizagdo vetorial € reduzir (para uma determinada taxa R) a distor¢do introduzida ao se

representar os vetores de entrada x* por suas correspondentes versdes quantizadas Q(x*).

De qualquer modo, existe uma relagdo muito estreita entre formacgdo de agrupamentos e
quantizacdo vetorial. Uma vez que o vetor-protdtipo € o elemento representativo de um certo
grupo de dados, pode-se encontrar os dados que sdo representados por aquele protdtipo e assim
encontrar os agrupamentos. A Figura 1.2 ilustra qualitativamente a ligacdo entre a area de
pesquisa em redes neurais competitivas com algumas areas de conhecimento de interesse para

esta dissertagdo.

Clustering Quantizacio

(Estatistica Vetorial
Multivariada) (Processamento
de Sinais)

Data Mining
(Knowledge Discovery)

Figura 1.2: Projecdo das redes competitivas nas diversas areas.

Este trabalho ndo tem meta explorar a relacdo entre redes neurais competitivas e Data Mi-

ning (Miner¢do de Dados).
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1.4 Motivacoes da Dissertacao

Segundo Principe et al. (2000), apesar da importancia histérica no campo das redes neurais
e de serem utilizadas em diversas aplicagdes praticas, redes neurais competitivas sdo a classe
menos estudada dentre os algoritmos neurais mais populares. Ha algumas possiveis explicagdes
para isto, entre elas o fato de o cenario da pesquisa em redes neurais ser amplamente dominado
por redes neurais de aprendizado supervisionado, tais como redes Perceptron multicamadas
(MLP) e redes de funcdes de base radial (RBF). Uma outra possivel razdo, mais plausivel do
ponto de vista da analise de dados, estd no fato de que esta area ja estd repleta de algoritmos
estatisticos equivalentes aos neurais, de tal modo que o pesquisador nesta drea mantém-se he-
sitante (ou até descrentes) em usar algoritmos neurais que foram propostos originalmente para
outro fim. Vejamos a Tabela 1.1 que mostra um comparativo entre o numero de trabalhos em
redes neurais competitivas e ndo-competitivas no evento ICANN’07 (International Conference

on Artificial Neural Networks 2007).

REDES NEURAIS COMPETITIVAS | REDES NEURAIS NAO-COMPETITIVAS

25 49

Tabela 1.1: Comparativo em ntimeros de trabalhos entre redes competitivas e ndo-competitivas

no ICANN’07.

Esse certo grau de descrenca de alguns pesquisadores com relagdo a algoritmos neurais
competitivos, apesar de inimeras aplicagdes praticas, da-se principalmente pela auséncia de
estudos comparativos sistematicos entre algoritmos neurais e ndo-neurais de analise de agru-
pamentos e de quantizacdo vetorial. Embora existam alguns trabalhos que comparem diversos
métodos (HAN et al., 2007; DIMITRIADOU et al., 2004; MAULIK; BANDYOPADHYAY,
2002), alguns pontos importantes ainda permanecem em aberto, tais como os mencionados a

seguir.

() Redes neurais competitivas sdo aplicadas sem distin¢do tanto em analise de agrupamen-
tos, quanto em quantizacdo vetorial, dando a idéia de que esta classe de redes neurais
¢ uma panacéia em analise de dados. Assim, seguindo este raciocinio, bastaria alguém
estudar redes competitivas que elas serveriam para qualquer uma das aplicagdes supra-

citadas. E importante notar a arrogancia por tras desta abordagem. E comum encontrar
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pesquisadores da area de redes neurais afirmarem, sem muito fundamento, que algoritmos
de redes neurais competitivas t€ém desempenho superior quando aplicados em analise de
agrupamentos e quantizagdo vetorial. Contudo, estas areas nasceram e se desenvolveram
independentemente da area de redes neurais competitivas. Logo, € justo que critérios e
metodologias de avaliacdo ja existentes nas areas de analise de agrupamentos e quantiza-
cdo vetorial sejam também utilizados para avaliar redes neurais competitivas. Somente
depois disto, pode-se fazer um julgamento confidvel se determinado algoritmo ¢ real-

mente superior aos ja existentes.

(ii) A metodologia de comparagdo ¢ inadequada ou ineficiente, principalmente em analise de
agrupamentos. Por exemplo, em muitos artigos, principalmente aqueles oriundos da area
de redes neurais, ndo ha validag¢ao dos agrupamentos encontrados em conformidade com
varias critérios confidveis e ja bem-estabelecidos na comunidade cientifica de anélise de

dados, tais como os descritos em (HALKIDI et al., 2001; FACELI et al., 2005).

(iii) A diversidade de algoritmos € pequena, ou seja, ou se limitam a comparar alguns algorit-
mos classicos ndo-neurais, ou comparam apenas algoritmos neurais. E comum os autores
apresentarem um “novo” algoritmo, mas a comparagdo de desempenho ¢ feita com algo-
ritmos basicos, de fraco desempenho, e ndo com algoritmos de desempenho comprova-
damente superior, o que certamente favorece o algoritmo proposto. Este fato ¢ o principal
fator motivador deste projeto de pesquisa. Com base na revisdo bibliografica feita nesta
disserta¢do, o trabalho de Dimitriadou et al. (2004) ¢ um dos mais completo neste sentido
a0 comparar o desempenho de nove algoritmos' em analise de agrupamentos. Em quanti-
zacdo vetorial, o trabalho de Hofmann & Buhmann (1998) é um dos poucos que compara

o desempenho de varios algoritmos, dentre eles K-médias, WTA, SOM e Méxima Entro-

pia.

(iv) Um elemento importante para o sucesso de qualquer estudo comparativo para quantizagao
vetorial estd associado a determinag¢@o do numero 6timo de neurdnios para uma deter-
minada aplicagdo. Em geral, isto € feito por meio de técnicas heuristicas ou por experi-
mentacdo. Como nao ha um método que funcione para todas as situacdes, a alternativa
que resta ¢ avaliar a influéncia que cada tipo de métrica exerce sobre um dado algoritmo.
A dificuldade reside no fato de que dependendo da aplicagcdo (quantizacdo vetorial ou
analise de agrupamentos) as métricas de avaliacdo usadas sdo diferentes. Por exemplo,

em tarefas de analise de agrupamentos, a validacdo dos agrupamentos encontrados ¢ feita

'A saber: aglomerativo hierarquico, K-médias, WTA, SOM, Neural-Gas, K-médias fuzzy, fuzzy-CL, CLARA,
distancia maximin.
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com base em indices que quantificam os graus de compacidade e separabilidade entre
agrupamentos, tais como Indice Dunn e Indice Davies-Bouldin (DB). Ja em tarefas de
quantizagdo vetorial, determinado algoritmo ¢ avaliado em fun¢do da qualidade da infor-
macao reconstruida, dai as métricas mais usadas serem o erro quadratico médio (MSE)
ou a relag@o sinal-ruido de pico (PSNR). Um estudo comparativo poderia esclarecer se as

métricas usadas em determinada 4rea podem ser Uteis em outra, e vice-versa.

(v) Nenhuma das métricas citadas no item anterior leva em considera¢do a complexidade do
algoritmo, ou seja, o numero de parametros do modelo, o que no presente trabalho esta
associado ao numero de neurdnios (protdtipos ou agrupamentos). Por exemplo, em quan-
tizagdo vetorial um numero pequeno de neurdnios pode implicar numa reconstrugdo ina-
dequada da informacdo. Por outro lado, um numero elevado pode tornar o método de
recuperagdo excessivamente lento, inviabilizando sua aplicacdo em tempo real. A ana-
lise de agrupamentos também sofre com a questdo do numero adequado de parametros.
Poucos agrupamentos podem esconder detalhes relevantes dos dados, enquanto muitos
agrupamentos, por sua vez, podem revelar detalhes que sdo na verdade irrelevantes, tais

como ruido.

Todos os cinco itens mencionados acima sdo elementos motivadores do presente trabalho, de
tal modo que os objetivos da dissertacdo sdo fortemente balizados pelas observagdes feitas em

cada um deles.

1.5 Objetivos da Dissertacio

Esta secdo descreve os objetivos desta dissertacdo, dividindo-os em dois grupos basicos:

objetivo geral e objetivos especificos.

1.5.1 Objetivo Geral

De maneira geral, esse trabalho objetiva a avaliagdo de algoritmos de redes neurais compe-
titivas em tarefas de andlise de agrupamentos e quantizagdo vetorial. Busca-se uma fertilizagao
cruzada (cross-fertilization) entre estas areas, ou seja, entender como cada area individualmente

pode se beneficiar de conceitos e métodos proprios das outras areas.
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1.5.2 Objetivos Especificos

Em virtude dos varios pontos levantados na Se¢do 1.4, os objetivos especificos deste tra-
balho de mestrado sao variados, realizando além da simples simulag¢do de varios algoritmos de
redes neurais competitivas. A lista dos pontos a serem perseguidos neste trabalho é apresentada

a seguir.

1. Simular e comparar o desempenho de seis algoritmos neurais competitivos (WTA, SOM,
Neural-Gas, RPCL, FSCL e FuzzyCL), bem como de um algoritmo ndo-neural (K-médias),

em andlise de agrupamentos;

2. Simular e comparar o desempenho dos algoritmos anteriores em tarefas de compressdo

de imagens e quantizagio vetorial;

3. Implementar técnicas de validacdo de resultados proprias de cada area de aplicacdo: indi-
ces Dunn e DB para analise de agrupamentos e métricas MSE e PNSR para quantizacdo

vetorial;

4. Investigar o efeito de cada método de validag@o de resultados na determinagdo do nimero

otimo de neurdnios ou de protdtipos, independentemente da aplicacao;

5. Investigar a utilidade de critérios de validacdo que levem em consideragdo o nimero de
parametros do modelo, tais como o critério de informagdo de Akaike (Akaike’s Informa-
tion Criterion, AIC) (AKAIKE, 1974) e o critério do Comprimento Descritivo Minimo
(Minimum Description Length, MDL) (RISSANEN, 1978).

1.6 Organizacio do Restante do Documento

O restante desta dissertacdo estd organizada segundo os capitulos abaixo.

Capitulo 2 - Este capitulo traz uma breve descricdo sobre as redes competitivas nao-
supervisionadas a serem avaliados nesta dissertacdo, a saber: WTA, SOM, FSCL, RPCL, Neural-
Gas, bem como do algoritmo K-Médias e Fuzzy Competitive Learning. As principais caracte-

risticas e idéias que levaram a proposi¢ao de cada algoritmo sdo tamb&m apresentadas.

Capitulo 3 - Este capitulo descreve e conceitua os principais técnicas de validagdo de agru-
pamentos e de selecdo de modelos em quantizagdo vetorial. Discute-se a viabilidade do uso dos
métodos de selecdo de modelos AIC ¢ MDL.
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Capitulo 4 - Este capitulo apresenta os resultados da aplicagdo dos indices Dunn/DB em

um problema de anélise de agrupamentos usando dados artificiais.

Capitulo 5 - Este capitulo apresenta e avalia os resultados da aplicagdo dos indices Dunn/DB,
assim como das métricas MSQE/PNSR e dos critérios AIC/MDL dentre outros, em tarefas de

quantizagdo vetorial (compressdo) de imagens reais.

Capitulo 6 - Neste capitulo estdo as conclusdes do estudo levado a cabo nesta dissertagio

e propostas para trabalhos futuros.

Apéndice A - Neste apéndice sdo apresentados os graficos referentes as curvas do erro de

quantizagdo em fung¢do da época de treinamento do Capitulo 4.

Apéndice B - Neste apéndice ¢ apresentada a aplica¢do desenvolvida para automatizar as

execucoes dos algoritmos e gerar os valores dos indices e métricas.
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2  Redes Neurais Competitivas

2.1 Introducao

Este capitulo tem por objetivo apresentar sucintamente os algoritmos estatisticos e as ar-
quiteturas de redes neurais competitivas avaliadas nesta dissertagdo, como forma de facilitar a
compreensdo dos métodos de validagdo de resultados em andlise de agrupamentos e quantiza-
¢do vetorial que serdo discutidos nos capitulos seguintes. O material a ser apresentado neste
capitulo €, em grande parte, baseado nas seguintes referéncias: Kosko (1992), Haykin (1999),
Principe et al. (2000), Kohonen (2001) e Frota (2005). Referéncias adicionais serdo citadas

quando necessarias.

E importante destacar que esta disserta¢io limita o escopo dos algoritmos de agrupamentos
e quantizacdo vetorial estudados nesta dissertacdo aqueles baseados em prototipos, sejam eles
de origem neural ou ndo, e cujos protdtipos sdo atualizados apos a apresentagdo de um padrio
de entrada (aprendizado padrao-a-padrdo). As arquiteturas descritas neste capitulo sdo listadas

a seguir.
e Métodos classicos: Algoritmo K-médias, nas versdes batch e seqiiencial, e o algoritmo
Linde-Buzo-Gray (LBG).

e Redes neurais competitivas: Winner-Take-All (WTA), Frequency-Sensitive Competitive
Learning (FSCL), Self-Organizing Map (SOM), Neural-Gas (NGA) e Rival Penalized
Competitive Learning (RPCL).

e Métodos fuzzy: K-médias batch nebuloso e Fuzzy Competitive Learning (FuzzyCL).

Para treinar os algoritmos a serem descritos neste capitulo assume-se que esta disponivel um

conjunto de N exemplos, cada exemplo sendo representado como um vetor de dimensao p, i.e.
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x € R?. Este vetor é representado como

X1
, 2.1)

em que a j-ésima componente x;(¢) carrega alguma informac@o relevante para a analise em
questdo, sendo denominada por isso de caracteristica (feature) ou atributo (attribute). Em
algumas aplicagdes, tal como analise de agrupamentos, as componentes de um vetor podem
representar diferentes variaveis (massa, forga, tensdo, largura, etc.), ou podem representar a
mesma varidvel deslocada espacialmente e/ou temporalmente (pixels de uma imagem ou amos-

tras de sinais de voz), tal como em quantizacdo vetorial.

Dessa forma, um vetor x ¢, normalmente, chamado de vetor de caracteristicas (feature
vector) ou vetor de atributos (attribute vector) em analise estatistica de dados (WEBB, 2002).
Através do mapeamento dessas caracteristicas € que os algoritmos ndo-supervisionados a serem

descritos a seguir podem construir sua propria representa¢ao estatistica dos dados de entrada.

2.2 Algoritmo K-Médias Batch

O primeiro algoritmo baseado em protétipos a ser descrito ¢ o amplamente conhecido al-
goritmo K-médias (MACQUEEN, 1967), também conhecido no campo de quantizagdo vetorial
como algoritmo de Linde-Buzo-Gray (LBG) ou algoritmo de Lloyd generalizado (VASUKI;
VANATHI, 2006). A aplicagdo do algoritmo K-médias a um conjunto de N vetores visa en-
contrar um conjunto de K protdtipos, {Wj}lK: 1» K <N, que particione os dados de entrada em

exatamente K grupos distintos.

A regido de influéncia de determinado prototipo ¢ chamada de particdo de Voronoi (ou

Dirichlet) daquele protétipo, sendo definida como
Vi={xeR” | [x—wil| <[x—wj||,Vj#i}, (2.2)

em que || - || denota a norma euclidiana. Assim, com K prototipos o espaco de entrada ¢ partici-

onado em K regides de Voronoi.

O algoritmo K-médias prové um método simples para a obtencdo de K protdtipos que mi-

nimizem a seguinte fung¢ao-custo

D=

K
i=1

> llx—will?, (2.3)
xel;
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também conhecida pelos seguintes nomes: erro de quantizagio, erro de reconstrugdo ou ainda
distor¢do. Esta minimizacdo ¢ realizada através da implementagdo da seguinte seqiiéncia de

passos:

Passo 1 - Selecdo aleatéria de K vetores do conjunto de dados para funcionar como prototipos

iniciais.

Passo 2 - Separagdo do conjunto de dados em K regides de Voronoi V;,i=1, ..., K, de acordo

com a Equagdo (2.2).

Passo 3 - Os novos prototipos sao recalculados como as médias aritméticas (centréides) dos

dados alocados a cada regido de Voronoi V;, ou seja

w; = ]\lf Z X, 2.4)

L xel;
em que N; ¢ o numero de vetores pertencentes a célula de Voronoi do i-ésimo protdtipo; ou
equivalentemente, ¢ o nimero de vetores de dados para os quais o protdtipo w; € o mais proximo,

segundo a métrica euclidiana.

Os passos 2 e 3 devem ser repetidos até que ndo haja mudangas substanciais no valor de
D (Equagdo 2.3) ou um determinado numero méaximo de iteragdes tenha sido alcancado. Um
critério de parada comumente usada verifica se a taxa de variacdo da distor¢do D esta abaixo de

um limiar de distor¢do 0 < € < 1 preestabelecido, ou seja

'D(n-i—l)—D(n) e 2.5)

D(n+1)

em que o operador |u| denota o valor absoluto de u ¢ D(n) corresponde ao valor do erro de

quantiza¢do na n-¢sima rodada de ajuste dos prototipos.

O interesse do algoritmo K-médias batch para esta dissertagdo ¢ apenas didatico. O inte-
resse maior esta em algoritmos de aprendizado padrdo-a-padrdo, também chamado de aprendi-

zado online ou seqiiencial, devido a sua maior utilizagdo em aplicagdes de quantizacio vetorial.

2.3 Algoritmo K-Médias Seqiiencial

No algoritmo K-médias batch, os prototipos sdo atualizados somente apds todo o conjunto
de dados ter sido apresentado. Dai a razdo do termo batch no nome do algoritmo. Cada apresen-
tagdo completa do conjunto de dados constitui uma época de treinamento. Assim, o treinamento

do algoritmo K-médias batch se da época-a-época, até a sua completa convergéncia.
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Uma versdo do algoritmo K-médias em que um dos prototipos é atualizado logo apés a
apresentacdo de um vetor de entrada é mais apropriada para problemas de quantizagdo veto-
rial. Tal versdo ¢ comumente conhecida como K-médias seqliencial ou adaptativo (DARKEN;
MOODY, 1990).

Os prototipos do algoritmo K-médias sao iniciados como na versao batch. Em seguida, a
cada iteragdo ¢, determina-se o indice i*(¢) do prototipo mais proximo do vetor de entrada atual
x(¢). Por fim, atualiza-se o prototipo selecionado por meio da seguinte regra:

1
Ci(t)

Wi (14 1) = Wi (6) + ———[x(t) = wp- (1), 2.6)

em que Cj(¢) denota o numero de vetores de dados para os quais o prototipo w;+ foi selecio-
nado até a iteracdo atual. Pode-se mostrar facilmente que os prototipos do algoritmo K-médias
seqliencial convergem para a mesma solucdo que os prototipos da versdo batch. Uma maior
sensibilidade a iniciagdo dos prototipos € uma limitacdo importante da versdo seqiiencial em

relacdo a versdo batch do algoritmo K-médias.

2.4 Redes Neurais Nao-Supervisionadas Competitivas

Grosso modo, redes neurais nao-supervisionadas tentam extrair caracteristicas estatisticas
predominantes nos dados de entrada e constroem, de forma auto-organizada (i.e. sem auxi-
lio de um professor externo e sem conhecimento prévio sobre a distribui¢do dos dados), uma

representagdo reduzida do espago de entrada, codificando-a em seus pesos sinapticos.

Redes competitivas constituem uma das principais classes de redes neurais artificiais (RNAs),
nas quais um unico neurdnio ou um pequeno grupo deles, chamados neuronios vencedores, sao
ativados de acordo com o grau de proximidade entre seus vetores de pesos € o vetor de entrada
atual, grau este medido segundo alguma métrica (HAYKIN, 1999). Esse tipo de algoritmo ¢
comumente utilizado em tarefas de reconhecimento e classificagdo de padrdes, tais como for-
macao de agrupamentos (clustering), quantizag¢do vetorial e classificacdo de padrdes. Nestas
aplicagdes, o vetor de pesos associado ao neuronio vencedor € visto como um prototipo repre-

sentativo de um determinado grupo de vetores de entrada.

Os modelos neurais competitivos avaliados neste trabalho sdo baseados na distancia eucli-
diana como métrica utilizada para a determinacdo do neurdnio vencedor. Neste caso, tem-se

que um certo neurdnio i é escolhido como o neurdnio vencedor, simbolizado como i*(), para o
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vetor de entrada atual, se a seguinte relacdo for satisfeita:
(1) = argmin||x(r) —wi(r)]], 2.7)
1

na qual i*(¢) ¢ o indice do neurdnio vencedor na rede, x(¢z) é um vetor de entrada da rede na
iteragdo ¢ e w;(¢) € RP, ¢ o vetor de pesos associado ao neurdnio i. Os algoritmos descritos a

seguir t€ém sua operagao baseada na Equagao (2.7).

2.5 Rede Winner-Take-All

No algoritmo competitivo mais simples, conhecido como Winner-take-all (WTA), durante
a fase de treinamento apenas o neurdénio vencedor tem seu vetor de pesos w;«(¢) atualizado em

resposta a um dado vetor de entrada x(7). O treinamento da rede WTA ¢ resumido a seguir.

Passo 1 - Atribuicdo de valores iniciais aos K prototipos.
Passo 2 - Apresentagdo de um vetor de treinamento x(7) a rede.

Passo 3 - Determinagido do neurdnio vencedor, i*(¢), para o vetor de entrada atual usando a
Equacgdo (2.7).

Passo 4 - Atualizagdo do vetor de pesos do neurdnio vencedor através da seguinte regra de
aprendizagem:

wir (£ 1) = wir () + 1 () [x(1) — wir (1)), (2.8)

em que 0 < 1 < 1 denota o passo de aprendizagem.
Algumas observagdes importantes sobre a rede WTA s@o necessarias.

1. Para uma rede com K neurdnios, a iniciagdo de seus protdtipos € comumente feita de duas
maneiras: (i) através da selecdo aleatoria de K vetores de dados; ou (i7) através da atribui-
¢do de valores aleatorios uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1]. Recomenda-se a

escolha do primeiro procedimento sempre que possivel.

2. A rede WTA ¢ equivalente ao algoritmo K-médias seqiiencial. De fato, os dois algoritmos

coincidem se o passo de aprendizagem for definido como 11 = 1/Cj«(¢).

3. A taxa de aprendizagem pode ser fixa ou variavel no tempo. Se for fixa, seu valor deve

ser escolhido bem pequeno (e.g. 1 = 0,01 oun =0,001), a fim de garantir convergéncia
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do algoritmo. Se for varidvel, pode-se escolher uma taxa inicial relativamente alta (e.g.
No = 0,5) para acelerar o aprendizado e uma taxa final pequena (e.g. 17 = 0,01 ou
nr = 0,001) para garantir a convergéncia do algoritmo. Entre os valores inicial e final
pode-se adotar um decaimento linear ou exponencial. Em todas as redes competitivas

simuladas nesta dissertagdo, utiliza-se um decaimento exponencial:

(t/T)
n(t) =no (ﬂ) : (2.9)
No

tal que 1o e Nr (Mo > nr) sdo os valores inicial e final de 1. A velocidade de decai-
mento ¢ controlada pelo parametro 7, que simboliza o nimero maximo de iteragdes de

treinamento.

4. Pode-se mostrar que o vetor de pesos de um determinado neuronio i converge para o cen-
troide (centro de gravidade) do conjunto de vetores de treinamento para o qual o neurénio
i foi selecionado vencedor. Para isto basta perceber que os valores esperados de w;(7+ 1)
e w;(t) sdo iguais para ¢ — co. Dai, simbolizado por w{ o valor final do vetor de pesos w;,

a seguinte expressao pode ser obtida:

o Jyxp)as
N Er

em que V; € o conjunto de vetores de treinamento para o qual o neurénio i foi selecionado

E{nx—-wi]}=0 = (2.10)

vencedor.

A despeito de sua simplicidade, a rede WTA ¢ afetada por algumas questdes que comprometem

seriamente seu desempenho:

e Escolha dos valores iniciais dos pesos da rede: dependendo dos valores iniciais atribui-
dos aos pesos, alguns neurdnios podem dominar o treinamento, sendo sempre seleciona-
dos como vencedores, enquanto outros nunca o sdo. As unidades ndo selecionadas sdo

chamadas de unidades mortas (dead units).

e Valorizacio excessiva da informaciio contida na entrada x(7) mais recente: pela pro-
pria natureza do algoritmo, as entradas apresentadas a rede no inicio do treinamento tém
menos influéncia no valor final dos pesos dos neurdnios que aquelas apresentadas por

altimo.

Para minimizar esses problemas, ¢ comum modificar o algoritmo da rede WTA, criando varian-

tes mais eficientes. As principais maneiras de se fazer isso sdo através da alteracdo da Equagao
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(2.7) ou da alteragdo da Equagdo (2.8). Algumas destas modifica¢des ddo origem aos trés algo-

ritmos seguintes.

2.6 Rede Frequency-Sensitive Competitive Learning

O primeiro algoritmo, chamado Frequency-Sensitive Competitive Learning (FSCL) foi pro-
posto por Ahalt et al. (1990). A rede FSCL altera a Equacdo (2.7) a fim de penalizar neuronios
que s@o escolhidos vencedores com muita freqiiéncia, de modo a permitir vitorias de outros

neuronios:

i"(r) = argmin{fi(r) - [|x(r) — wi(r) ||} (2.11)
filt) = [C] (2.12)

t

em que C; é o nimero de vezes que o neurdnio i foi escolhido vencedor até o instante 7, ez > 0 ¢
uma constante. O ajuste dos pesos na rede FSCL continua sendo feito de acordo com a Equacao
(2.8).

Nota-se que a presenga do fator f;(z) como elemento ponderador da distancia euclidiana
ajuda a minimizar a ocorréncia de unidades mortas. Caso alguns poucos neurénios dominem
o processo de competicdo, ou seja, sejam escolhidos vencedores com maior freqii€ncia, eles
tenderdo a ter valores elevados de C; com o passar do tempo. Isso fard com que outros neurdnios,
que antes eram selecionados com menor freqiiéncia, passem a também ser selecionados. Com
o passar do tempo, todos os neurdnios terdo sido escolhidos em um nimero aproximadamente

equivalente de vezes, tornando a competi¢@o mais justa.

2.7 Rede Rival Penalized Competitive Learning

A rede Rival Penalized Competitive Learning (RPCL) foi proposta por Xu et al. (1993)
como um algoritmo para analise de agrupamentos. A idéia por trads da rede RPCL ¢ a mesma
que motivou a proposi¢cdo da rede FSCL, ou seja, evitar neurénios mortos. Contudo, a abor-
dagem ¢ diferente. Na rede FSCL, dificilmente haverd neurénios mortos. Ja na rede RPCL
poderao existir neuronios mortos. Caso, eles ocorram, é porque eles eram realmente irrelevan-
tes, podendo ser descartados da rede. Os neurdnios remanescentes sdo suficientes para modelar

os dados de entrada com precisio.

O principal aspecto deste algoritmo ¢ que, a0 mesmo tempo em que o vetor de pesos do
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neurdnio vencedor é modificado para se aproximar do vetor de entrada, o vetor de pesos de
seu rival (isto é, o segundo vencedor) é modificado para distanciar-se do vetor de entrada. Em
outras palavras, o neurdénio vencedor ¢ atraido para o vetor de entrada, enquanto o neurénio

rival ¢ repelido do vetor de entrada.

A implementagdo da rede RPCL ¢ bastante similar a da rede WTA, bastando incluir o
processo de determinagdo do neurdnio rival e a regra de penalizacdo de seu prototipo. Assim,
primeiramente determina-se o neurdnio vencedor através da Eq. (2.7) e atualiza-se o seu vetor
de pesos através da Eq. (2.8). Em seguida, determina-se o neurdnio rival por meio da seguinte
regra:

fy(t) = arg min [[x(r) = wi(#)]} (2.13)

em que o subscrito ”2” enfatiza o fato de este ser o neurdnio cujo prototipo ¢ o segundo mais

proximo do vetor de entrada atual.

Por fim, o protdtipo do neurdnio rival é penalizado por meio da seguinte regra de (des)-
aprendizagem:

wis (£ +1) = wiy (1) = Yx(1) = wiz (0)]; (2.14)

em que 0 < y < 1 ¢ o fator de penalizagdo. Uma das desvantagens da rede RPCL estd na
delicada relagdo entre o passo de aprendizagem (1) e o fator de penalizagdo (). Geralmente,
Y tem seu valor escolhido de maneira empirica entre 0,01 e 0,1 para ndo penalizar demais os

neuronios rivais, o que pode causar uma desestabilizagdo do aprendizado como um todo.

2.8 Rede Auto-Organizavel de Kohonen

A rede neural competitiva conhecida comumente como SOM (Self-Organizing Map), foi
proposta por Kohonen (1990, 2001) como um modelo computacional de mapas topograficos
corticais, tais como mapa somatosensorio, mapa tonotopico, dentre outros. Mapas corticais sdo
representagdes sensoriais e motoras existentes no cortex cerebral. Para cada sensacdo haveria
um verdadeiro mapa da superficie sensivel (corpo, retina, ouvido) na area cortical primaria!

correspondente (GATTASS, 1993).

Apesar de sua origem como modelo neurobiologico, a rede SOM logo transcendeu as fron-
teiras de sua area de aplicagdo original, sendo hoje um dos modelos neurais mais conhecidos e
utilizados, juntamente com as redes MLP, RBF e de Hopfield. As principais areas de aplicagao

sdo andlise de agrupamentos, quantizagio vetorial e visualizacdo de dados multidimensionais.

' Aquela que primeiro recebe a informagcio sensorial codificada vinda da superficie receptora.
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Em termos de algoritmo, a rede SOM difere das redes competitivas anteriormente descritas
pelo fato de seus neurdnios estarem dispostos em uma grade (grid) fixa, geralmente uni- ou
bidimensional, de modo que se possa definir uma relacdo de vizinhanga espacial entre neuronios

desta grade.

Assim, a Equacdo (2.8) ¢ alterada pela inser¢do do conceito de vizinhanga, que é o conjunto
de neurdnios que estdo em torno do neurdnio vencedor i*(¢). Durante o treinamento os vetores
de pesos dos neurdnios na vizinhanga do neurénio vencedor também passam a ser ajustados, de

acordo com a seguinte regra de aprendizagem:
wi(t+1)=wi(t) +n()h(i", i) [x(¢) — wi(t)], (2.15)
em que Ah(i*,i;t) é a fungdo de vizinhanga, geralmente do tipo gaussiana

r; — I'jx 2
h(i*,ist) = exp (— | (t))Lz(t) ®)l ) , (2.16)

em que A(¢) define o raio de influéncia da fung¢@o de vizinhanga, enquanto r;(¢) e rj(¢) sdo,

respectivamente, as posi¢des dos neurdnios i e i* no arranjo geométrico da rede.

A fun¢do de vizinhanga funciona como uma espécie de janela de ponderagdo (weighting
window), fazendo com que os neurdnios mais proximos do neurénio vencedor atual tenham
seus vetores de pesos atualizados mais intensamente que aqueles neurénios que estdo mais
distantes do neuronio vencedor. O neurdnio vencedor tem seus pesos reajustados com maior
intensidade, visto que para ele tem-se /(i*,i;¢) = 1. Para todos os outros neurdnios, tem-se
h(i*,i;t) < 1.

Por questdes de convergéncia e estabilizagdo do aprendizado, a fun¢do de vizinhanca deve
decrescer no tempo, ou seja, o raio de influéncia A(¢) decai com o decorrer do treinamento de

modo semelhante a Equagao (2.9):

(t/T)
A() = Ao (%) | 2.17)

na qual Ay e Ay (A9 > Ar) sdo os valores inicial e final de . Em suma, a Equagdo (2.17) faz

com que a vizinhanca diminua com o passar, comeg¢ando com um grau.

E importante enfatizar que se os neurdnios da rede SOM estdo dispostos em uma grade
unidimensional, tem-se que r;(¢) € N, ou seja, a posi¢do de um neurdnio i qualquer coincide
com seu proprio indice, r;(¢) = i. Neste caso, cada neurénio possui apenas vizinhos a direita ¢ a
esquerda. Contudo, se os neuronios da rede SOM estdo dispostos em uma grade bidimensional,

tem-se que r;(z) € N2, ou seja, a posi¢io de um neurdnio i na grade é dada pelas coordenadas
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(xi,yi) em relagdo a uma origem pré-fixada. Neste caso, um neurénio pode ter vizinhos a

esquerda, a direita, acima, abaixo e diagonalmente.

Em razdo de sua arquitetura peculiar e de seu algoritmo de treinamento, a rede SOM imple-
menta uma proje¢do nao-linear ® do espago de entrada continuo y C R” (espaco dos dados),
em um espago de saida discreto .o/, representado pelo espago das coordenadas dos neurdnios

na grade, tal que dim(«/) < n. Matematicamente, esta projecdo pode ser simbolizada por:

Dy — o (2.18)

Espaco de entrada (continuo} Espaco de saida (discreto)

Figura 2.1: Projecdo implementada pela rede SOM

A rede SOM tem tido grande utilizagdo em aplicagdes de mineragdo de dados e reconhe-
cimento de padrdes. Grande parte do seu sucesso se deve a combinagdo de dois principios
essenciais de auto-organizaciao de sistemas (von der Malsburg, 2003): (i) competicdo entre
neurdnios por recursos limitados, implementada pela Equagao (2.7); e (ii) cooperacdo , imple-
mentada pela fun¢do vizinhanga. O resultado da atuacdo destes dois principios na rede SOM ¢
uma projecdo @ que preserva relagdes de proximidade espacial entre os dados de entrada, ou
seja, o mapeamento preserva a topologia do espaco de entrada no espago de saida (HAYKIN,
1999), conforme ilustrado na Figura (2.1). Nesta figura, dim(y) = N =2 e dim(</) = 1, os pon-
tos pretos correspondem as coordenadas dos vetores de pesos do i-ésimo neurdnio. Neurdnios

que sdo vizinhos na grade unidimensional sdo conectados por linhas tracejadas.
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Pode-se expressar a propriedade preservacio de topologia da rede SOM da seguinte forma
(HERTZ et al., 1991; PRINCIPE et al., 2000). Sejam x; e x; dois vetores no espago de entrada
X- Sejam r;: e r;; as coordenadas dos neurénios vencedores para X; e Xp, respectivamente.
Diz-se que a rede SOM, corretamente treinada, preserva a topologia do espago de entrada se as

seguinte relagdo for observada
xi—x[[—0 = |r;—r]—0, (2.19)

ou seja, se quaisquer dois vetores estdo fisicamente proximos no espago de entrada, entdo eles
terdo neurdnios vencedores espacialmente proximos na rede. As principais conseqiiéncias desta

propriedade sdo listadas a seguir:

e Aproximacio do espaco de entrada: a rede SOM constrdi uma aproximacao discreta do
espaco de entrada, na qual cada neurdnio da rede representa uma determinada regido do
espaco de entrada que define sua regido de atracio ou campo receptivo (receptive field).
Esta regido ¢ conhecida também como célula de Voronoi (Voronoi cell). Assim, uma das
principais aplica¢des da rede SOM ¢ a categorizag¢@o de dados ndo-rotulados em agrupa-
mentos (clusters) e sua posterior utilizacdo na classificacdo de vetores de caracteristicas

que ndo estavam presentes durante o treinamento.

e Estimaciio pontual da funcio densidade de probabilidade: o mapeamento da rede
SOM reflete variagdes na estatistica do espaco de entrada. Ou seja, regides no espago de
entrada y de onde as amostras x tém uma alta probabilidade de ocorréncia sdo povoadas
com um maior nimero de neuronios, possuindo, conseqiientemente, uma melhor resolu-
cdo do que regides em ) de onde amostras x sdo retiradas com baixa probabilidade de

ocorréncia.

2.9 Rede Neural-Gas

O algoritmo Neural-Gas (NGA), proposto por Martinetz & Sculten (1991), foi motivado
pelo fato de a disposi¢do dos neurdnios da rede SOM em estruturas geométricas fixas pré-
definidas for¢arem os neurdnios a buscar principalmente um estado de ordenamento topologico
(ou seja, de manutengdo da preservagdo da vizinhanga acima de tudo), em detrimento de um
estado que represente bem a estatistica dos dados. Por exemplo, a forma como a preservacao
da topologia é forcada na rede SOM pode fazer com que neuronios sejam alocados a regides do

espaco de entrada em que nio ha dados.
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Em outras palavras, neurénios que poderiam estar representando algum grupo de dados, na
verdade ndo estio representando grupo algum. Note que este ¢ um fendmeno diferente daquele
que causa neurdnios mortos. Aqui os neurénios nao estdo mortos, no sentido de que nunca
foram selecionados vencedores, apenas foram alocados para uma regido em que nao ha dados a

representar. Este fendmeno serd estudado em mais detalhes no Capitulo 4.

A fim de evitar esta sub-utilizagdo de neurdnios o algoritmo da rede Neural-Gas ¢ uma
modificagdo simultanea das Equagdes (2.7) e (2.8). Nao se busca diretamente um unico ven-
cedor, mas sim o ordenamento de todos eles na ordem crescente das distancias euclidianas dos
respectivos seus vetores de pesos a entrada atual x(¢). Desta forma o neurdnio vencedor i é o
primeiro da lista, o segundo mais proximo i, € assim até o neurénio ig, Cujos pesos estao mais

distantes da entrada:

[e(2) = wi (O] < [Ix(r) = wi ()| <--- < [|x(2) = wi (1) (2.20)

Entdo, o ajuste dos pesos ¢ feito da seguinte forma:
Wit 4+ 1) = wit) +1(0)hy (k, ) [x(1) — wi(2)], (2.21)

na qual /1 (k,¢) funciona de modo equivalente a fun¢go vizinhanga da rede SOM, sendo definida

pela seguinte expressao:

hy, (k1) = exp{—(];zt)l) } (2.22)

com k representando a posi¢do do neurdnio na lista ordenada definida pela Expressdo (2.20). A
variavel A (¢) decai com o tempo, como na Equagéo (2.9), equivalendo-se ao conceito de largura

da vizinhang¢a da rede SOM.

A rede Neural-Gas também ¢ capaz de preservar a topologia do espago de entrada no espago
dos pesos dos neurdnios. Contudo, esta propriedade ¢ alcangcada sem que os seus neurénios
sejam dispostos segundo o arranjo geométrico fixo da rede SOM. A maior limita¢do da rede
Neural-Gas € seu custo computacional, pois a ordenac¢do dos protdtipos de acordo com sua

distdncia em rela¢do ao vetor de entrada € necessaria a cada iteragdo.

2.10 Agrupamentos Fuzzy

Anteriormente foram descritos algoritmos de aprendizagem competitiva em que o vencedor
¢ o Unico a ser atualizado a cada iteracéo, tal como a rede WTA. Este tipo de aprendizagem com-

petitiva € denominada de competi¢do dura (hard competition). Em outros algoritmos, como a
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rede SOM, ndo sé o neurdnio vencedor tem seu prototipo atualizado, mas também os prototipos
de seus vizinhos fisicos sdo modificados. Este tipo de aprendizagem competitiva ¢ denominada
de competi¢do suave (soft competition). Contudo, qualquer que seja o tipo de competi¢do, um
vetor de atributos s6 pode pertencer a um unico agrupamento de dados, que ¢ aquele represen-

tado pelo protdtipo mais proximo.

J4 no caso das técnicas de agrupamentos nebulosos (fuzzy clustering) (HOPPNER et al.,
1999), os dados podem possuir caracteristicas que permitam que eles pertengcam a diversos

grupos com uma intensidade controlada por uma funcdo de pertinéncia (ZADEH, 1965).

Seja p;(x) uma fungdo que determina o grau de pertinéncia de um vetor x ao agrupamento

representado pelo protdtipo w;. As seguintes propriedades devem ser obedecidas por 1;(x):
wx)e0,1] e Y w(x)=1. (2.23)

A incorporagdo da fun¢do de pertinéncia ao processo de particionamento dos vetores de
entrada retarda a decisdo sobre qual conjunto cada vetor pertencera até o fim do treinamento.
Isto pode ser vantajoso quando os clusters se sobrepdem, ou seja, ndo estdo bem separados. A
seguir sdo apresentados dois algoritmos de analise de agrupamentos fuzzy, um de treinamento

estilo batch e o outro de treinamento seqiiencial.

2.10.1 Algoritmo K-Médias Batch Nebuloso

A fung@o custo associada ao algoritmo K-médias batch, mostrada na Equagdo (2.3), pode

ser estendida para uma versdo fuzzy proposta por Dunn (1973):
< 2
D=3 2 lx=will*(ki(x))" (224)
i=1 xel;

em que o expoente z representa o grau de nebulosidade da fungdo. Usualmente atribui-se a ele
um valor um pouco maior que 1. Se z = 0, recai-se no algoritmo K-médias batch classico. Note

que o somatdrio ¢ feito a cada época, para todos os protdtipos.

A atualizacdo dos pesos usa a funcdo de pertinéncia fuzzy. Para isso, é preciso calcular o

grau de pertinéncia de um certo vetor a cada um dos agrupamentos, ou seja

(& (Ixmwi e
Hi(x) = (2 (m) : (2.25)

j=1
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A minimiza¢do da Equacdo (2.24) leva a seguinte regra fuzzy de atualizag@o dos protétipos:

z Xi(x)
xel;

S TITE (2.26)

Vi

E importante notar que a regra da Equacio (2.26) pode ser vista simplesmente como uma
generalizag@o para o caso de agrupamentos fuzzy daquela mostrada na Equagéo (2.3). Os crité-
rios de iniciagdo dos protdtipos do algoritmo K-médias batch nebuloso e seu critério de parada

sdo os mesmos de sua versdo ndo-nebulosa.

2.10.2 Rede Fuzzy Competitive Learning

Conforme mencionado anteriormente, o foco principal desta dissertagdo esta na andlise de
desempenho de algoritmos seqiienciais em tarefas de clustering e de quantizagdo vetorial. Faz-

se necessario, portanto, obter uma versdo seqiiencial do algoritmo K-médias batch nebuloso.

A versdo descrita a seguir é, na verdade, uma variante nebulosa do algoritmo WTA (CHUNG;
LEE, 1994), com a diferenca de que todos os prototipos sao ajustados a cada iteragdo, em vez
de um s6 como na rede WTA. A intensidade do ajuste é regulada justamente pela funcdo de

pertinéncia fuzzy. De forma geral, o ajuste dos pesos ¢ dado pela seguinte expressao:
Wit 4+ 1) = wie) +n () (x(2)) [x(2) = wi(?)]. (2.27)

E importante destacar que, como os prototipos s@o atualizados a cada iteragdo ¢, os valores

de p; (x(¢)) devem ser atualizados também a cada apresenta¢do de um novo vetor de entrada x.

Outro aspecto importante a destacar € a semelhanca da regra de aprendizagem da Eq. (2.27)
com as regras de aprendizagem das redes SOM e Neural-Gas. E devido a esta semelhanga
que alguns autores (BARALDI; BLONDA, 1999) afirmam que algoritmos neurais baseados em
competi¢do suave sdo funcionalmente equivalentes a algoritmos de analise de agrupamentos

nebulosos.

2.11 Sobre Aplicacdes de Redes Neurais Competitivas

Uma das vantagens das redes competitivas é que elas sdo capazes de realizar quantizagao
vetorial (GRAY, 1984), que pode ser entendida como uma estimacdo pontual da funcdo den-

sidade de probabilidade dos dados de entrada feita pelos vetores de pesos. Vérios autores t€ém
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Figura 2.2: Ilustracdo do vetor erro de quantizacdo e,. Os circulos abertos (‘o’) simbolizam os
vetores de dados, enquanto os circulos fechados (‘e”) simbolizam os vetores de pesos (centroi-
des). Figura extraida de (FROTA, 2005) sob permissao do autor.

explorado esta habilidade computacional das redes neurais competitivas em aplicagdes praticas
de quantizacdo vetorial (ROVETTA; MASULLI, 2007; LEUNG et al., 1997; LEUNG; CHAN,
1997; DONY; HAYKIN, 1995; YAIR et al., 1992).

Quantizagdo vetorial consiste numa compressao de dados na qual, naturalmente, ocorre
alguma perda de informag¢ao que pode ser avaliada por uma medida denominada erro de quan-
tizacdo. O vetor de erros de quantizagdo, e,(¢), indica a qualidade da estimac@o, sendo definido
como a diferenga entre o vetor de entrada atual e o vetor de pesos do neurdnio vencedor corres-
pondente, ou seja:

e (1) =x(t) —wi(1), (2.28)

sobre o qual opera uma medida de distancia, em geral, euclidiana, dando origem a uma grandeza

escalar denominada erro de quantizagiio associado ao vetor x(7):

p
eq(x(1)) = [|x(1) =wi ()| = lleg (1) || = | X bxj () = wir; (1)), (2.29)
j=1
na qual N ¢ a dimensao de x(¢). A Figura 2.2 mostra o vetor erro de quantizagdo ey, cuja norma

corresponde ao erro de quantizacdo definido na Equacgdo (2.29).

Duas importantes vantagens oferecidas pelas redes competitivas para o problema de analise
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de agrupamentos e quantizacio vetorial sdo apresentadas a seguir:

e Compressiao de dados: apds a estabilizacdo da rede com um limiar de erro de quantiza-
¢do aceitavel, os pesos da rede podem ser usados em vez dos préprios dados, a quantidade
de vetores de pesos (protdtipos) € bastante reduzida em relagdo a quantidade de dados,
portanto, tem-se uma redugdo consideravel de esfor¢o computacional. Além de reduzir o
custo computacional, trabalhar com os protdtipos aumenta a robustez do algoritmo, visto
que os protdtipos extraem qualidades estatisticas médias, filtrando flutuagdes aleatorias
que porventura estejam presentes nos dados originais. Isso pode ser verificado através da

iteracdo da Equacao (2.8).

e Simplificaciio de critérios de qualidade: todos os testes podem ser feitos utilizando-se
como critério o erro de quantizagdo, alguns indices e métricas que serdo estudados no

Capitulo 3.

2.12 Conclusao

Este capitulo apresentou sucintamente, porém de forma auto-contida, as arquiteturas de
redes neurais competitivas e algoritmos estatisticos a serem avaliadas nesta dissertagdo. As

seguintes arquiteturas foram apresentadas neste capitulo:

e Métodos estatisticos: Algoritmo K-médias batch e seqiiencial.

e Redes competitivas ndo-supervisionadas: Winner-Take-All (WTA), Frequency-Sensitive
Competitive Learning (FSCL), Self-Organizing Map (SOM), Neural-Gas (NGA) e Rival
Penalized Competitive Learning (RPCL).

e Métodos fuzzy: K-médias batch nebuloso e Fuzzy Competitive Learning (FuzzyCL)

Estes algoritmos descritas cobrem a uma boa parcela das técnicas neurais e ndo-neurais (estatis-
ticas e fuzzy) utilizadas em problemas de analise de agrupamento e quantizagdo vetorial e, por
isso, conhecimentos basicos sobre o funcionamento destas redes sera de grande valia na compa-
racdo de desempenho entre estes métodos por meio de técnicas de validacdo de agrupamentos

e de selecdo de modelos que serdo estudadas no préximo capitulo.
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3 Selecdo de Prototipos em Analise de
Agrupamentos e Quantizacdo Vetorial

Este capitulo descreve uma série de metodologias e técnicas comumente utilizadas para
avaliar algoritmos de andlise de agrupamentos e quantizagdo vetorial. Estes métodos sdo utili-
zados, em ultima instancia, para definir o nimero de prototipos a serem utilizados. Em analise
de agrupamentos, o numero de protdtipos € inferido principalmente a partir de métricas que
avaliam o grau de separabilidade e coesdo entre os agrupamentos (HALKIDI et al., 2001). Em
tarefas de quantizacdo vetorial, por outro lado, o nimero de prototipos € definido em fungéo de

outras métricas; por exemplo, o erro quadratico médio de quantizagao.

Embora usem os mesmos algoritmos, critérios de valida¢do para uma aplicagdo ndo neces-
sariamente ¢ util em outra. Avaliar o quanto os critérios de analise de agrupamentos podem ser
uteis em quantizagdo vetorial, e vice-versa, ¢ um dos objetivos desta dissertacdo. Além disso,
busca-se avaliar também o quanto métricas que levam em consideracdo a complexidade (nu-
mero de pardmetros) do algoritmo, os chamados critérios de informago, podem ser tuteis para
ambas as aplicagdes. Alguns destes métodos de selecdo de modelo sdo descritos no final deste

capitulo.

Este capitulo €, em grande parte, baseado no trabalho de Halkidi et al. (2001) e de Faceli et
al. (2005). O trabalho de Aguirre (2000) em critérios de informagao, amplamente utilizados na

selecdo de modelos de um modo geral.

3.1 Objetivos da Validacao de Agrupamentos

Descreve-se a seguir as estratégias mais usadas para se validar algoritmos de analise agrupa-
mentos baseados em prototipos. A idéia é utilizar métricas, os chamados indices de validagao,
que quantifiquem quio bem um determinado algoritmo agrupa ou segrega os dados em K grupos
distintos. A validacdo do resultado de um agrupamento, em geral, é feita com base em indices

estatisticos, que julgam, de uma maneira qualitativa, o mérito das estruturas encontradas.
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Um indice quantifica alguma informagao a respeito da qualidade de um agrupamento. A
maneira pela qual um indice € aplicado para validar um agrupamento, ¢ chamada critério de
valida¢do. Assim, um critério de validagdo expressa a estratégia utilizada para validar uma
estrutura de agrupamento, enquanto que um indice € uma estatistica pela qual a validade ¢

testada.

Existem basicamente trés tipos de critérios para investigar a validade de um agrupamento,
a saber: critérios internos, externos e relativos. As estruturas que podem ser avaliados na vali-
dagdo de um agrupamento sdo organizadas em trés tipos: hierarquias, particdes e agrupamentos
individuais.

A avaliagdo do resultado de um agrupamento deve ser pautada pelo proposito de determinar
quantitativamente se 0s agrupamentos sdo significativos, ou seja, se a solugdo ¢ representativa
para o conjunto de dados em anélise. E importante lembrar que esta ¢ uma tarefa de otimiza-
¢do bastante complexa. O niimero de combinagdes de dados em K grupos distintos é muito
grande, sendo uma tarefa dificil de ser realizada por um ser humano sem a ajuda de algoritmos

computacionais adequados.

Obviamente, ha situagdes triviais que devem ser descartadas, tais como um unico agru-
pamento contendo todos os dados, ou um numero de agrupamentos igual ao numero de da-
dos. Neste ultimo caso, cada dado corresponderia a um agrupamento com um unico elemento.
Mesmo eliminando essas solugdes triviais, ainda é uma tarefa complexa determinar se os agru-

pamentos obtidos sdo validos.

Uma estrutura de agrupamento ¢ valida se ndo ocorreu por acaso, ou se ¢ “rara” em algum
sentido, ja que qualquer algoritmo de agrupamento sempre encontrara agrupamentos, indepen-
dentemente se existe ou ndo algum grau de similaridade nos dados. Entretanto, assumindo que
ha de fato alguma similaridade entre os dados, alguns algoritmos podem encontrar agrupamen-

tos mais adequados que outros.

Algumas técnicas para a validagdo dos resultados de técnicas de agrupamento tém sido
discutidas na literatura, tais como testes de significAncia nas varidveis utilizadas para criar os
agrupamentos, replicacdo, testes de significancia nas variaveis externas e simula¢do de Monte
Carlo. Estudos sobre diversos métodos de validacdo de agrupamentos podem ser encontrados

em (XU; BRERETON, 2005; HALKIDI et al., 2001; GORDON, 1999; JAIN; DUBES, 1988).

As abordagens de validagdo de agrupamentos tradicionais, descritas na literatura supraci-
tada, obtém melhores resultados quando os agrupamentos sdo geralmente compactos. Para apli-

cacdes que envolvem agrupamentos de formas arbitrarias, os critérios de validagdo tradicionais



3.2 Critérios de Validagdo de Agrupamentos 31

(variancia, densidade, continuidade e separa¢do) sdo muitas vezes insuficientes. Isto demonstra
que a analise de agrupamentos ¢ um campo ainda pouco explorado para o desenvolvimento de

novas abordagens e, carente de abordagens comparativas e unificadoras.

3.2 Ciritérios de Validacdo de Agrupamentos

Simplificadamente, critérios de validag@o indicam a maneira pela qual um indice ¢ aplicado
para validar um agrupamento. De acordo com Halkidi et al. (2001) e Faceli et al. (2005),
existem trés tipos de critérios para investigar a validade de um agrupamento, a saber: critérios

internos, critérios externos e critérios relativos.

Os critérios internos quantificam a qualidade de um agrupamento com base apenas nos
dados originais (matriz de dados, matriz de distancia ou matriz de similaridade). Por exemplo,
um critério interno pode avaliar o grau em que uma particdo obtida por um dado algoritmo de

agrupamento ¢ justificado pela matriz de similaridade.

J& os critérios externos quantificam um agrupamento julgando-o a partir de uma estrutura
pré-definida, que € imposta ao conjunto de dados e que reflete a intuicdo do usuario sobre a
estrutura presente nos dados. Essa estrutura pré-definida pode ser uma parti¢do que se sabe
previamente existir nos dados, ou um agrupamento construido por um especialista da area com
base em conhecimento prévio. Um critério externo pode avaliar o grau de correspondéncia
entre o nimero de agrupamentos obtidos com o agrupamento e os rétulos dos dados conhecidos

previamente.

Por fim, os chamados critérios relativos comparam diversos agrupamentos para decidir qual
deles ¢ o melhor em algum aspecto, por exemplo, qual ¢ mais o estdvel ou qual ¢ o mais
adequado aos dados. Estes critérios Podem ser utilizados para comparar diversos algoritmos
de agrupamento ou para determinar o valor mais apropriado de algum parametro do algoritmo
aplicado, como o numero de agrupamentos. Por exemplo, pode-se medir quantitativamente qual
dentre dois algoritmos melhor se ajusta aos dados ou determinar o nimero de agrupamentos

mais apropriado para um agrupamento feito com um determinado algoritmo.

Nos proximos topicos sdo detalhados os tipos de critérios, métricas e casos em que sao

aplicaveis.
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3.2.1 Ciritérios Internos e Externos

Os critérios internos e externos sdo baseados em testes estatisticos e tendem a ter custo
computacional elevado (HALKIDI et al., 2001). Seu objetivo ¢ medir o quanto o resultado
obtido confirma uma hipotese pré-especificada. Neste caso, sdo utilizados testes de hipdtese
para determinar se uma estrutura obtida ¢ apropriada para os dados. Isto ¢ feito testando se o
valor do indice utilizado é muito grande ou muito pequeno. Isto requer o estabelecimento de
uma populacdo base ou de referéncia. O mesmo indice pode ser utilizado em um critério interno
e externo, embora as distribuicdes de referéncia do indice sejam diferentes (JAIN; DUBES,
1988).

A proposic¢do de um indice para validagdo € facil, o dificil ¢ estabelecer limiares de referén-
cia com base nos quais se possa afirmar que o valor do indice ¢ grande ou pequeno o suficiente

para se considerar o agrupamento atipico (raro) ou valido.

Os indices de validagdo, ou estatisticas, sdo fungdes dos dados que quantificam informagdes

uteis, como o erro quadratico de um agrupamento ou a compactagdo de seus agrupamentos.

Um indice ¢, em si, uma variavel aleatdria, pois depende da distribuicdo da qual a amostra
de dados ¢ coletada, das condi¢des iniciais de um dado algoritmo, tais como os valores dos
protétipos iniciais, e dos valores dos parametros de treinamento do algoritmo (e.g. nimero de

prototipos).

A distribuicdo de um indice descreve a freqiiéncia relativa com a qual seus valores sdo
gerados sob alguma hipotese. Uma hipotese é uma afirmagdo sobre a freqiiéncia relativa de
eventos no espago amostral que expressa um conceito. Esse conceito pode ser a auséncia de

estrutura nos dados (FACELI et al., 2005).

No caso de valida¢do de agrupamentos, a hipdtese nula, Hy, € uma afirmag@o de ndo estru-
tura ou aleatoriedade dos dados. A selec¢do da hipdtese nula depende do tipo dos dados e do

aspecto dos dados que estdo sendo analisados.

Em Jain & Dubes (1988), sdo resumidos também os principais aspectos relacionados a

utilizagdo de um indice de validagdo, que sdo listados a seguir:

e Defini¢do do indice: o indice deve ndo sé fazer sentido intuitivamente, mas também ser
fundamentado teoricamente. Facilidade na implementa¢do computacional também ¢ um

propriedade desejavel de um indice.

e Definicdo de uma distribuicdo de probabilidades de referéncia: uma distribuicdo de refe-

réncia ou distribuicao base ¢ uma distribuicao derivada de uma populag@o que nao possui
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Figura 3.1: Metodologia de aplicacdo de um critério interno.

estrutura. Uma populagdo referéncia ¢ definida ou implicada pela distribui¢do base.

e Verificacdo da ndo-aleatoriedade da estrutura: o valor de um indice de validagdo é com-
parado com um limiar que estabelece um dado nivel de significancia. O limiar ¢ definido

a partir da distribui¢@o base, que raramente ¢ conhecida na teoria.

e Verificacdo do tipo de estrutura: a habilidade do indice de validagdo em indicar uma estru-
tura conhecida indica seu poder estatistico. A escolha da estrutura depende da aplicacdo

particular.

O célculo do indice para critérios internos depende somente dos proprios dados, seja na forma

de matriz de dados ou matriz de distancias.

Quanto aos critérios externos, ha necessidade da utilizagdo de uma particdo dos dados co-

nhecida previamente. Esta parti¢do recebe o nome de “parti¢ao real”.
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Figura 3.2: Metodologia de Aplicagdo de Critérios Externos

Uma limitagdo da validagdo interna ou externa de agrupamentos estd no estabelecimento da
distribuicdo dos indices (estatisticas) sob a hipdtese nula (Hp) e conseqiientemente a determina-
c¢do dos limiares que dizem se uma parti¢do ¢ adequada de acordo com o indice. Os testes reais
de validagdo s@o geralmente definidos utilizando ferramentas estatisticas, tais como simulag@o

de Monte Carlo e técnicas de reamostragem (e.g. bootstrapping).

3.2.2 Simulacao de Monte Carlo

Trata-se de um método para estimar parametros e taxas de probabilidade por meio de amos-
tragem aleatdria por computador. E utilizada quando tais valores sdo muito dificeis ou impos-

siveis de serem calculados analiticamente.

Em validacdo de agrupamentos, uma das formas mais comuns de utilizagdo de simulagio de
Monte Carlo € no estabelecimento da distribui¢do referéncia de um indice sob a hipdtese nula.
Inicialmente, ¢ gerada uma grande quantidade de conjuntos de dados sintéticos de acordo com a
distribui¢do considerada na hipotese nula Hy. Cada um desses conjuntos ¢ agrupado e o valor do
indice ¢ calculado em cada caso. Com esses valores do indice € tragado um grafico de dispersdo,
que ¢ uma aproximacao da fun¢do de densidade de probabilidade do indice. Dado o valor do
indice para o agrupamento que esta sendo validado e a distribuicdo estimada, determina-se a

possibilidade da hipotese Hy ser aceita ou rejeitada.
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Uma limitagdo da andlise por simula¢do de Monte Carlo ¢ a defini¢do do modelo nulo, o
que ndo ¢ uma tarefa trivial. Outra limitagdo estd demanda de grande quantidade de recursos
computacionais, uma vez que ¢ necessario um numero elevados de replicagdes para construir a

distribui¢ao de referéncia.

3.2.3 Bootstrapping

As técnicas de bootstrapping utilizam reamostragem aleatéria da amostra de dados origi-
nais, com reposi¢do, a fim de criar uma nova amostra aleatoria de dados. A nova amostra ¢
utilizada como se fosse uma replicagdo de um experimento de Monte Carlo (JAIN; DUBES,
1988). Neste caso, as amostras bootstrap sdo utilizadas para construir o modelo sob a hi-
pétese nula. As amostras podem ser obtidas reamostrando-se os padrdes ou os atributos do

conjunto de dados.

Com bootstrapping evita-se os problemas das técnicas de simulagdo de Monte Carlo rela-

cionados com a escolha do modelo nulo.

3.2.4 Ciritérios Relativos

Os critérios relativos de validacdo tém por meta encontrar o melhor agrupamento que um
algoritmo pode obter sob certas suposi¢des e valores para seus pardmetros ou determinar o

algoritmo mais apropriado para os dados/estruturas analisados.

A forma mais comum de aplicagdo de um indice com um critério relativo, consiste do
calculo do seu valor para varios agrupamentos obtidos, obtendo-se uma seqiiéncia de valores.
O agrupamento mais adequado ¢ determinado pelo valor que se destaca nessa seqiiéncia, como
o0 valor maximo, minimo ou inflexao na curva do grafico construido com a seqiiéncia de valores

calculados.

A Figura 3.3 resume a metodologia de aplicagdo de critérios relativos de validag@o de agru-
pamentos. Conforme indica a figura, nesse tipo de critério, varios algoritmos, ou um mesmo
algoritmo com diferentes valores para seus parametros (como no caso do parametro z da rede
FSCL), sdo aplicados ao mesmo conjunto de dados. O indice ¢ calculado para cada uma das
parti¢des obtidas. Esses valores do indice sdo avaliados, geralmente com o auxilio de um gra-
fico, para se determinar o melhor algoritmo ou o melhor valor para um ou mais pardmetros de

um dado algoritmo.
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Figura 3.3: Metodologia de Aplicagdo de Critérios Relativos.

Conforme mencionado anteriormente neste capitulo, trés tipos de estruturas podem ser ava-
liadas: hierarquias, parti¢des e agrupamentos individuais. Os trés critérios de validagdo podem
ser empregados na valida¢do de qualquer um destes tipos de estrutura. Esta dissertacdo tém
como foco a avaliagdo de particdes geradas por redes neurais competitivas ndo-supervisionadas,
e os critérios de validacdo de interesse s@o do tipo relativo. Na proxima sec¢do sdo descritos al-

guns destes critérios.

3.3 Indices Baseados em Critérios Relativos

O objetivo da validagao relativa é encontrar um particionamento dos dados em agrupamen-
tos que melhor caracterizem os dados, para um dado algoritmo sob certas suposicdes e valores

para seus parametros.

A partir da préxima secdo comegam a ser apresentados alguns exemplos de indices de

valida¢do de agrupamentos, tanto tradicionais quanto propostos recentemente, que sdo baseados
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em critérios relativos. Estes indices serdo alvo de estudos desta dissertagdo. O leitor interessado
pode encontrar estes e varios outros indices em Faceli et al. (2005), Xu & Brereton (2005) e
Halkidi et al. (2001).

3.3.1 KEstatistica ' de Hubert Modificada

A estatistica I' de Hubert modificada (THEODORIDIS; KOUTROUBAS, 1999) é expressa
pela equagdo:
n—1 n
T=(1/N)3, > M(i.j)-0.)), (3.1)
i=1j=i+1
em que N =n(n—1)/2, M ¢é a matriz de proximidade do conjunto de dados e Q é uma matriz
n x n, na qual cada célula (i, j) ¢ a distdncia entre os pontos representativos (vs;,vs;) dos
agrupamentos dos padrdes x; € x; . A estatistica I" normalizada é representada pela seguinte
equacio:
n—1 n
[(1/N) Y, > (MG, ) — ) (Q(i, j) — Ho)]
i=1 j=i+1

= 3.2
g ; (3.2)

em que Ly € Uo sdo os valores médios dos elementos das matrizes M e Q, respectivamente,

¢ oy € Op representam os desvios padrdes correspondentes.

E importante destacar que o grafico desse indice tende a decrescer monotonicamente com
o aumento do nimero de agrupamentos. O valor desse indice é 1 para o agrupamento trivial,
em que cada padrao pertence a um agrupamento individual, e ndo estd definido para K = 1. A
curva tende a ser plana (paralela ao eixo) quando os dados contém agrupamentos, mas tende a
ter uma inclinag@o positiva para dados aleatérios. Um valor alto de I e/ou I sugere a existéncia

de agrupamentos compactos.

Segundo Jain & Dubes (1988), o indice I" € recomendado para dados dados organizados em
agrupamentos hiperesféricos, ndo sendo apropriado para agrupamentos de formas arbitrarias,
tais como hipereliposidais. Em geral, os indices I ¢ I" sdo usados para validagio de agrupamen-

tos testando se a associagdo entre M e Q é muito grande sob a hipotese de rétulos aleatorio.

3.3.2 Familia de indices Dunn

A familia de indices Dunn (DUNN, 1973) ¢ representada genericamente pela seguinte ex-

pressao:
. mini#j{S(S,-,Sj)}

D(K) = max;<;<({A(S;)}’

(3.3)
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em que 6(S;,S;) denota uma func¢do de dissimilaridade (e.g. distancia euclidiana) entre os

agrupamentos S; € S;, € A(S;) ¢ uma medida da dispersdo dos dados dentro do agrupamento S;.

No indice Dunn original, 6(S;,S;) é definido pela equacao:

6(Si,8;) = min_{d(x,y)}, (3.4)
xGS,-7y€Sj
e A(S;) ¢ dada pela equagao:
A(S;) = max {d(x,y)}. (3.5)
x7y€Si

O indice Dunn é, portanto, a razdo da separagdo entre os agrupamentos (intercluster) e

dentro dos agrupamentos (intracluster) (PAKHIRA et al., 2004).

O gréfico indice D(K) ndo apresenta nenhuma tendéncia em relagdo ao niimero de agru-
pamentos. O ponto maximo no grafico de D(K) contra K pode ser uma indicagdo do niimero
de agrupamentos que mais se ajusta aos dados. De acordo com Halkidi et al. (2002), o indice
Dunn apresenta bons resultados na identificagdo de agrupamentos compactos e bem separados.

Valores altos do indice sugerem a presenga desse tipo de agrupamento.

As principais limitacdes do indice Dunn original sdo a sua complexidade e sensibilidade
a ruido. Assim como a estatistica I' de Hubert, esse indice também ndo ¢ apropriado para

agrupamentos de formas arbitrarias.

3.3.3 indice Davies-Bouldin (DB)

Seja R; ; uma medida de similaridade entre dois agrupamentos S; e S;, dada pela equagdo:

es; +esy
Rij= 0 %k 3.6
(S5 .6)

em que eg; € e, sdo, respectivamente, os erros médios para os agrupamentos S; € S, € d(S;, Sk)

denota a distancia euclideana entre os prototipos dos dois agrupamentos.

Seja o indice para o k-ésimo agrupamento dado indicado por

Rk:max R-k . (37)
j#k{ 43
O indice de DB ¢ representado pela seguinte expressao:

1 K
DB(K) = ]—<kZRk. (3.8)
=1
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O indice DB, proposto por Davies & Bouldin (1979), ¢ uma fun¢o da razdo da soma da
dispersdo dentro dos agrupamentos pela dispersdo entre os agrupamentos (PAKHIRA et al.,
2004).

O melhor agrupamento ¢ dado pelo menor valor do indice DB para uma seqiiéncia de va-
lores calculados para diferentes niimero de agrupamentos K. E importante notar que o valor do
indice DB ¢ nulo para o agrupamento trivial, em que cada padrao pertence a um agrupamento
individual, devendo ser computado apenas quando cada agrupamento contiver um niimero ra-

zoavel (ou seja, maior do que 1) de padrdes.

Jain & Dubes (1988) aponta que o indice DB ¢ mais indicado para dados que se organizam
em agrupamentos hiperesféricos, ndo sendo apropriado para agrupamentos de formas arbitra-

rias.

3.3.4 Silhuetas

A medida de silhueta, proposta por Rousseeuw (1987), ¢ calculada para cada padrao que faz
parte de um agrupamento. As silhuetas medem a validade dos agrupamentos com base na pro-
ximidade entre os padrdes de um agrupamento e na distancia dos padrdes de um agrupamento

ao agrupamento mais proximo.

Em termos mais formais, denota-se por a(x;) a dissimilaridade média do padrdo x; em
relagdo a todos os outros padrdes do agrupamento S; e por d(x;,S;) a dissimilaridade média do

padrio x; em relagdo aos padrdes do agrupamento S;.

Seja b(x;), a menor dissimilaridade média de x; em relagdo a todos os demais agrupamentos,

quantificada pela seguinte equacdo:

{d(x.C))}. (3.9)

Assim, a silhueta de um dado padréo, d(x;), empregando uma medida de dissimilaridade, é

dada por
1 —a(x;)/b(x)), a(x;) < b(x;)
6(xi) =4 0, a(x;) = b(x;) - (3.10)
b(xi)Jalx) —1,  a(x:) > b(x;)

Silhuetas visam indicar quais padrdes estdo bem situados dentro dos seus agrupamentos e

quais estdo fora de um agrupamento apropriado. Elas podem ser calculadas para agrupamentos
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realizados utilizando tanto medidas de similaridade (e.g. produto escalar) quanto medidas de

dissimilaridade (e.g. distancia euclidiana).

Diferentemente dos trés critérios relativos descritos nas se¢des anteriores 0 método de va-
lidagdo de agrupamentos por silhuetas pode ser aplicado tanto a agrupamentos de formatos
hiperesféricos, quanto a agrupamentos de forma arbitrarias. A principal limitagdo do método

de validacdo de agrupamentos por silhuetas estd no elevado custo computacional.

Os critérios de validacdo de agrupamentos relativos visam quantificar os graus de compacta-
¢do e separabilidade dos agrupamentos. A principio, estes métodos ndo levam em consideragao
a complexidade do algoritmo, ou seja, o numero de agrupamentos pode ser elevado, desde que
os graus de compactacdo e separabilidade sejam considerados adequados pelo usudrio. Sabe-
se que a estimag¢do de um niumero adequado de protdtipos € de fundamental importancia ndo so6

para analise de agrupamentos como também para quantizagdo vetorial.

A seguir sdo descritos alguns critérios comumente utilizados na area de identificagcdo de
sistemas e séries temporais para selecao e validagao de modelos. Estes sdo problemas correlatos
ao problema de ajuste de curva, em que um modelo matematico (e.g. polindmio de ordem K)
tem seus parametros estimados a partir dos dados. O objetivo € encontrar o modelo que melhor
explique o processo gerador dos dados. De forma simplificada, em sele¢do de modelos busca-se

pelo modelo que melhor expligue os dados.

Esta dissertagdo propde-se a avaliar a plausibilidade do uso de tais critérios em tarefas de

andlise de agrupamentos e quantizacdo vetorial.

3.4 Critérios de Informacao

No ambito da identificagcdo de sistemas, existem diversos procedimentos que permitem es-
timar a ordem de modelos dindmicos a partir de dados medidos. Entre tais procedimentos,
destacam-se o critério do erro final de predi¢do (final prediction error, FPE), o critério de
informacdo de Akaike (Akaike’s Information criterion, AIC) (AKAIKE, 1974), o critério de
informacao bayesiano (Bayesian Information criterion, BIC) (KASHYAP et al., 1977, CRUT-
CHFIELD; MCNAMARA, 1987), e o critério do comprimento minimo de descri¢do (Minimum
Description Length, MDL) (RISSANEN, 1983, 1978).

Fazendo um paralelo com os critérios de validacdo de agrupamentos previamente apresen-
tados, estas métricas correspondem a critérios do tipo relativo. Esta dissertacdo propde avaliar

0 uso dos critérios de estimagdo da ordem para selecionar o nimero 6timo de prototipos. Um
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estudo semelhante também foi feito no trabalho de (HU; XU, 2004). Nas proximas se¢oes da-se

inicio a descri¢do dos critérios de informagao.

3.4.1 Ciritério do Erro Final de Predi¢ao

O critério FPE foi proposto por Akaike (1969) para selecionar a ordem de um processo
linear auto-regressivo (AR), de modo a minimizar a variancia do erro médio de predi¢do ao
mesmo tempo que penaliza o excesso de pardmetros do modelo. Matematicamente, o critério
FPE pode ser descrito pela seguinte expressao:

RSS(K) N+K
FPE(K)=NIn{ ———— | +NIn| —— 3.11
em que N é o numero de amostras, K ¢ a ordem do modelo e RSS(K) ¢ a soma dos quadrados

dos residuos! para o modelo com K parimetros.

A primeira parte do lado direito da Equag@o 3.11 representa uma fun¢do com uma tendéncia
exponencial decrescente a medida que o valor de K aumenta. Por outro lado, a segunda parte
dessa equacdo deve atuar como um termo de penalizagdo para o excesso de parametros e, por
1sso0, exibe uma tendéncia crescente a medida que K aumenta. Assim, acredita-se que a fungéo
FPE(K) ¢ convexa e que o seu ponto de minimo indica a ordem mais adequado do modelo de

ordem K, para aquele conjunto de dados.

Akaike (1976) destaca que, embora o critério FPE funcione perfeitamente para processos
AR puros, ele a se tornar uma métrica bastante conservadora quando submetida a sinais reais,

normalmente selecionando uma ordem muito baixa.

3.4.2 Critério de Informacao de Akaike

O critério AIC, proposto também por Akaike (1974), determina a ordem K do modelo
minimizando uma funcao-custo obtida a partir de conceitos oriundos da teoria da informagao.

Supondo um processo AR com ruido branco gaussiano, esta fungdo assume a seguinte forma:

R
AIC(K) = Nln (%9) +2K, (3.12)

em que o termo 2K representa uma fun¢do de tendéncia linear usada para penalizacdo dos

coeficientes AR excedentes, os quais ndo resultam na redugdo do erro quadratico de predicao.

De acordo com Kashyap (1980), em funcdo de N, os critérios AIC e FPE sdo assintoti-

10 residuo é o erro entre o valor real e o valor predito da varidvel sendo estimada.
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camente equivalentes, apresentando o mesmo comportamento para sinais reais, ja que a pos-
sibilidade de erro na escolha da ordem correta ndo tende a zero a medida que N aumenta. A

tendéncia, entdo, é de subestimar a ordem dos dados a medida que aumenta numero de amostras.

3.4.3 Ciritério de Informaciao Bayesiana

O critério BIC € uma outra estatistica para selecdo de modelo, também chamado do critério
de informacdo de Schwarz (SIC), pela interpretagdo bayesiana dada a ele por (SCHWARZ,

1978). Matematicamente, este critério ¢ descrito pela seguinte equagao:

RSS
BIC(K)=NIn (T) +KInN. (3.13)

De acordo com a Equagdo (3.13), dados quaisquer dois modelos cujos pardmetros foram
estimados, 0 modelo com o menor valor de BIC ¢ aquele a ser selecionado. De modo semelhante
ao critério AIC, o critério BIC ¢ uma func¢do decrescente de RSS, adicionada a uma fungao

crescente de K, contudo o critério BIC penaliza mais os parametros excedentes do que o AIC.

3.4.4 Ciritério do Comprimento Minimo de Descri¢ciao

O critério MDL ¢ obtido a partir de uma variante da funcdo-custo baseada em teoria da

informacao utilizada pelo critério AIC:

RSS +K
N

MDL(K) = Nln (— ~1InN, (3.14)

E importante destacar a semelhanca entre os critérios BIC e MDL, contudo neste ultimo o

termo glnN aumenta mais rapido com relagdo a N do que com K.

3.4.5 Critérios de Informacio em Quantizacao Vetorial

Para tornar os critérios FPE, AIC, BIC MDL métricas de valia para esta dissertacdo, o valor

RSS deve substituido pelo erro quadratico médio de quantizagdo (EQMQ), definido como

N
MSOE(K) = 3" (1) ~wi (1), 3.15)
t=1

em que o parametro K passa a indicar o numero de protdtipos do modelo em vez da ordem do

modelo AR.
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Assim procedendo, espera-se encontrar o nimero 6timo de protdtipos que resultem no nui-
mero adequado de prototipos para a tarefa de interesse, principalmente tarefas de quantizagao
vetorial em que o custo computacional do modelo ¢ fator de grande relevancia em aplicacdes

praticas.

3.5 Conclusao

Este capitulo descreveu uma série de metodologias e técnicas comumente utilizadas para
avaliar algoritmos de andlise de agrupamentos e quantizacdo vetorial. Estes métodos sdo utili-

zados, em ultima instancia, para definir o nimero de protdtipos a serem utilizados.

Em analise de agrupamentos, o nimero de prototipos € inferido principalmente a partir de
métricas que avaliam o grau de separabilidade e coesdo entre os agrupamentos, tais como 0s
indices Dunn e DB (HALKIDI et al., 2001). Em tarefas de quantizagdo vetorial, por outro
lado, o nimero de protétipos ¢ definido em fungdo de outras métricas; por exemplo, o erro
quadratico médio de quantizag@o. Por fim, foram descritos critérios que levam em consideragao
a complexidade (niimero de parametros) do algoritmo, os chamados critérios de informagao,
com o intuito de utiliz4-los para determinar o nimero 6timo de prototipos em aplicacdes de

quantizagdo vetorial.

No proximo capitulo, as varias redes neurais competitivas descritas no Capitulo 2, assim
como o algoritmo K-médias seqliencial, serdo avaliados em uma tarefa de andlise de agrupa-

mentos pelos varios critérios descritos neste capitulo.
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4  Resultados - Analise de Agrupamentos

4.1 Introducao

Este capitulo traz uma série de experimentos computacionais relativos a utiliza¢do dos al-
goritmos descritos no Capitulo 2 em tarefas de analise de agrupamentos. O propdsito principal
destas simulagdes € avaliar os agrupamentos gerados usando os vdrios critérios de validagdo
de agrupamentos estudados no Capitulo 3 e como os resultados sdo afetados por parametros

proprios de cada algoritmo.

Os resultados para a validag@o de agrupamentos apresentados neste trabalho encontram-se
divididos em quatro se¢des. A Secdo 4.2 apresenta os agrupamentos resultantes da execugao dos
algoritmos competitivos utilizando um conjunto de dados gerado artificialmente. Os resultados
obtidos da aplicagdo de alguns indices relativos estdo agrupados na Se¢do 4.4 e os melhores
agrupamentos por algoritmo segundo tais indices estdo na Sec¢do 4.5. Para evitar uma sobrecarga
de informagdo, graficos referentes as curvas do erro de quantizagdo em fung¢do da época de

treinamento s@o mostrados apenas no Apéndice A.

4.2 Metodologia de Simulacio

Um conjunto de dados artificiais! foi especialmente construido pelo Prof. Guilherme de
Alencar Barreto para testar os varios algoritmos de geracdo e valida¢do de agrupamentos apre-

sentados nesta dissertagdo (ver Figura 4.1).

Em uma rapida analise visual é possivel perceber que estes dados estdo organizados em
quatro agrupamentos. Embora artificial, este conjunto de dados possui uma série de caracteris-
ticas importantes que permite avaliar com fidelidade o poder computacional de tais algoritmos.

Dentre as principais caracteristicas podem ser destacadas as seguintes:

!Este conjunto de dados esta disponivel em: www.deti.ufc.br/~guilherme/Codes/dataset1 .dat.
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Figura 4.1: Conjunto de dados experimentais.

1. A baixa dimensionalidade dos dados (cada vetor pertence ao R?) permite uma imediata
avalia¢do da posi¢cdo em que cada prototipo de um certo algoritmo foi posicionado apos

o treinamento.

2. Os grupos possuem densidade bem diversas. E possivel notar que alguns grupos possuem

varios elementos, enquanto outros possuem muito poucos elementos.

3. A forma dos agrupamentos nao ¢ circular. Varios dos algoritmos de validagdo estudados

no capitulo anterior tém melhor desempenho em agrupamentos hiperesféricos.

4. A variabilidade (espalhamento) dos agrupamentos também ¢ bastante diferente depen-

dendo do agrupamento.

5. A correlagdo entre os atributos é diferente, dependendo do agrupamento.

Em especial, as quatro ultimas caracteristicas do conjunto de dados artificiais permitem uma
avaliacdo mais rapida e clara do desempenho de cada algoritmo. Permite também responder
a uma séries de perguntas, por exemplo: como determinado algoritmo posiciona seus proto-
tipos em fun¢do do nimero de prototipos disponiveis? Qual fator tem maior influéncia nesse
posicionamento: a densidade dos grupos, a variabilidade ou a forma deles? Como determinado

parametro afeta o desempenho do algoritmo?
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A fim de avaliar os varios algoritmos de agrupamento da maneira mais justa possivel foram

estabelecidos os seguintes procedimentos:

10.

. Um conjunto de K vetores ¢ selecionado aleatoriamente a partir do proprio conjunto de

dados. Estes K vetores sdao usados para iniciar os K protétipos de um determinado algo-

ritmo.

. Os algoritmos sdo treinados por um numero fixo de épocas, salvo indica¢do contraria.

Este valor foi selecionado como suficiente apds alguma experimenta¢do com todos os

algoritmos de analise de agrupamentos.

. Cada valor de um indice ou métrica mostrado em graficos ou tabelas correspondem a

média de 20 (vinte) realiza¢des de treinamento, repetidas sob as mesmas condigdes.

. A taxa de aprendizagem de todos os algoritmos neurais decai exponencialmente de um

valor maximo de 0,5 a um valor minimo de 0,0001.

. A cada época a ordem de apresentacdo dos dados ¢ aleatoria, a fim de evitar qualquer tipo

de viés durante a aprendizagem.

. Para simular a rede SOM foram escolhidas duas topologias: uma bidimensional (2D) com

vizinhanga retangular e unidimensional (1D). Para os dois casos, a fun¢do de vizinhanga

gaussiana.

. O decaimento com o tempo das fungdes de vizinhanga das rede SOM e Neural-Gas ¢

exponencial.

. Os parametros da func¢do de vizinhanga da rede SOM sdo 0y =menor inteiro maior que

K/2 e o7 = 0,0001.

. Os parametros da fun¢do de vizinhanga da rede Neural-Gas sdo Ao = K e A7 = 0,01.

As posig¢oes (coordenadas) dos dados nas figuras sdo denotados por circulos abertos (o) e

as posi¢oes dos protdtipos sdo denotadas por tridngulos (A).

A fim de automatizar os procedimentos de simulag@o foi desenvolvido um aplicativo chamado

Java Neural Network - Competitive Learning. Veja com maiores detalhes seu funcionamento

no Apéndice B. Ele também foi utilizado para simulagdes de quantizacdo vetorial.

A partir da proxima se¢do sdo mostrados os resultados para cada um dos sete algoritmos

de analise de agrupamentos estudados nesta dissertacdo: K-médias, rede WTA, rede SOM,
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rede Neural-Gas, rede RPCL, rede FSCL e rede FuzzyCL. Optou-se por mostrar inicialmente
os resultados de uma avaliagdo qualitativa dos resultados do agrupamento. Em seguida, sdo

mostrados os resultados quantitativos frutos da aplica¢do dos indices Dunn e Davies-Bouldin.

4.2.1 Resultados - Rede WTA

A Figura 4.2 mostra o posicionamento para dois protdtipos apds treinamento da rede WTA.
Uma rapida analise desta figura permite notar que K = 2 prototipos € um nimero insuficiente
para representar adequadamente os dados. Como era de se esperar, o principal fator de atra-
¢do de prototipos ¢ a densidade de dados, ou seja, os protdtipos forma posicionados juntos
a agrupamentos com maior nimero de dados (agrupamento na extremidade superior direita e

agrupamento na extremidade inferior esquerda.
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Figura 4.2: Posicionamento de K = 2 prot6tipos da rede WTA apds 50 épocas.

A Figura 4.3 mostra o posicionamento para dois prototipos apds treinamento da rede WTA.
Nota-se que o terceiro prototipo foi posicionado no agrupamento com o terceiro maior nimero
de dados. No entanto, o nimero de prototipos ainda ¢ insuficiente, pois existem agrupamentos
que ainda ndo foram representados adequadamente, como aquele contendo poucos dados no

canto inferior direito.
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Figura 4.3: Posicionamento de K = 3 prot6tipos da rede WTA apds 50 épocas.

A Figura 4.4 mostra o posicionamento para quatro prototipos apds treinamento da rede
WTA. Nota-se que os quatro principais grupos de dados estdo representados adequadamente,

com um protdtipo cada.
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Figura 4.4: Posicionamento de K = 4 protdtipos da rede WTA apds 50 épocas.
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A Figura 4.5 mostra o posicionamento para cinco prototipos apos treinamento da rede WTA.
Aqui acontece um fendmeno tipico de algoritmos de andlise de agrupamentos. Mesmo que
quatro protdtipos sejam aparentemente suficientes para representar o conjunto de dados, sempre
que for disponibilizado um protétipo adicional, este vai ser alocado para algum subgrupo de
dados seguindo um critério especifico (e.g. minimizacdo do erro de quantizacdo). Ou seja, o
algoritmo passa a subdividir os agrupamentos ja existentes. Percebe-se que o protdtipo adicional
foi alocado para o agrupamento com maior nimero de dados e de maior dispersdo. Em outras

palavras, o algoritmo dividiu o maior agrupamento em dois, a fim de representa-lo melhor.
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Figura 4.5: Posicionamento de K = 5 protdtipos da rede WTA apds 50 épocas.

4.2.2 Resultados - Rede FSCL

A Figura 4.6 mostra o posicionamento para K = 4 prototipos apds treinamento da rede
FSCL com z = 0,1. O resultado obtido é bastante similar ao da rede WTA. Porém, a rede
FSCL possui um parametro adicional (z) que regula o nimero de vitorias por prototipo durante

o treinamento. O efeito deste parametro no desempenho do algoritmo estd na tendéncia dos
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prototipos se deslocarem para os agrupamentos de maior densidade, quanto maior o valor de z

maior ¢é este efeito.
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Figura 4.6: Posicionamento de K = 4 prototipos da rede FSCL apos 50 épocas (z =0, 1).

A Figura 4.7 mostra o posicionamento para K = 4 protdtipos apds treinamento da rede
FSCL com z = 3. Nota-se que o prototipo que representava o menor grupo (canto inferior
direito) foi movido em dire¢@o ao protdtipo do maior grupo (canto inferior esquerdo). A inter-

pretacdo deste resultado ¢ bem interessante.
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Figura 4.7: Posicionamento de K = 4 prototipos da rede FSCL apods 50 épocas (z = 3).

Como o maior grupo tem mais elementos, o protdtipo que for alocado para ele vai obvia-
mente ter uma probabilidade maior de vitdrias ao longo do treinamento. Como a rede FSCL
visa justamente equalizar o numero de vitorias por prototipo, o protédtipo inicialmente alocado
para o maior grupo vai deixando de ser selecionado vencedor e seus pesos vao deixando de
ser ajustados. Em compensagdo, o segundo protétipo mais préximo do maior grupo, que é o
protdtipo alocado para o menor grupo, vai comegar a ser selecionado vencedor para dados do
maior grupo e seus pesos vao sendo atualizados na dire¢ao deste grupo. Como o menor grupo
ndo tem um poder de atracdo muito elevado (possui muito menos dados que o maior grupo) o

protdtipo do menor grupo vai sendo movido para o maior grupo.

Do exposto no paragrafo anterior, pode-se concluir que um valor de z muito elevado tende
a favorecer um maior equilibrio (uniformizagdo) do niimero de vitdrias por prototipo, em de-
trimento de um melhor posicionamento dos protdtipos. Assim, o ideal é usar um valor de z

pequeno para este conjunto de dados.

4.2.3 Resultados - Rede RPCL

A Figura 4.8 mostra o posicionamento de K = 4 prototipos apds treinamento da rede RPCL

usando y = 0,05, melhor resultado obtido para esta rede. Mesmo assim, o protdtipo alocado
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para o menor grupo ndo esta exatamente posicionado sobre o centrdide deste grupo.
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Figura 4.8: Posicionamento de K = 4 protdtipos da rede RPCL (y = 0,05).

A Figura 4.9 mostra o posicionamento de K = 4 prototipos apds treinamento da rede RPCL
usando Y = 0, 1. Nota-se que para um valor de y maior os prototipos tendem a se afastar mais
um do outro. Nestas condi¢des o algoritmo tende a errar muito (alto erro de quantizacdo), pois

penaliza protdtipos importantes (ver Figura 4.10).
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Figura 4.9: Posicionamento de K = 4 prototipos da rede RPCL (y =0, 1).
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Figura 4.10: Erro médio de quantizacdo da rede RPCL em fun¢do de K para y =0,05¢ 0, 1.
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Figura 4.11: Posicionamento de K = 2,3 e 4 prot6tipos da rede SOM-1D.

4.2.4 Resultados - Rede SOM

Na rede SOM os neurdnios estdo dispostos em arranjos geométricos fixo, i.e. em linha
(SOM-1D) ou em grade (SOM-2D). Assim, além de espalhar os prototipos a fim de obter um
erro de quantiza¢do minimo, a rede SOM também tenta fazer com que os protdtipos de neuro-
nios que sdo proximos no arranjo geométrico também estejam proximos no espago de entrada.
A esta propriedade da-se o nome de preservagao da topologia. Assim, duas “for¢as” regulam o
comportamento da rede SOM, uma que tenta minimizar o erro de quantizagdo, enquanto a outra
age tentando manter os protdtipos ordenados segundo a vizinhanga espacial dos neurdnios no
arranjo da rede. Nas figuras a seguir, os prototipos cujos neurdnios sdo vizinhos imediatos no
arranjo geométrico da rede sdo conectados por uma linha tracejada. O ideal ¢ que ndo haja
cruzamento entre as linhas, indicando uma falha topologica, o que equivale a um minimo local

do erro de quantizacdo (BARRETO, 2003).

SOM-1D - Apds treinamento adequado, as posi¢des dos prototipos para K = 2,3 e 4 sdo

mostradas na Figura 4.11, enquanto as posi¢des dos protdtipos para K = 5,9,16 e 25 estdo
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Figura 4.12: Posicionamento de K = 5,9,16 e 25 protétipos da rede SOM-1D.

mostradas na Figura 4.12. Assim como observado para os outros algoritmos de aanalise de

agrupamentos, os prototipos tendem a ficar mais préximos das regides de maior concentracao
de dados.

E importante destacar que para todos os casos mostrados a rede SOM-1D foi capaz de
preservar a topologia dos prototipos, contudo para K = 9,16 e 25 alguns prototipos sdo posici-
onados onde ndo ha dados. Isto sempre vai ocorrer com a rede SOM para um grande nimero de
protétipos, independente do arranjo geométrico dos neurénios da rede (SOM-1D ou SOM-2D),
pois esta ¢ uma caracteristica propria da rede SOM. Esta propriedade ¢ util, por exemplo, em
visualiza¢do de dados de alta dimensionalidade, mas ndo ¢ 1til em andlise de agrupamentos.
E importante lembrar que a rede SOM néo foi projetada originalmente como um algoritmo de
analise de agrupamentos, mas sim como um modelo da organizagdo dos neurdnios em mapas
corticais sensorio-motores. Mesmo assim, quando o numero de protétipos € baixo e algum cri-
tério de validacdo de agrupamentos for utilizado corretamente a rede SOM pode também ser

usada para analise de agrupamentos, conforme serd visto nas simulagdes seguintes.
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Figura 4.13: Posicionamento de K =4, 9, 16 e 25 protétipos da rede SOM-2D.

SOM-2D - Apds treinamento adequado, as posi¢des dos prototipos para K = 4,9,16 e
25 sdo mostradas na Figura 4.13. Note que para todos os valores de K > 4 a rede SOM-
2D posiciona alguns prototipos em regides onde ndo ha dados com o intuito de preservar a
organizagdo topologica dos prototipos. Com K = 4, o resultado ¢ equivalente ao da rede SOM-
1D.

A Figura 4.14 mostra os graficos dos indices Dunn e DB para K =4, 9, 16 e 25 prot6tipos da
rede SOM, para as ambas as topologias, uni- e bidimensional. Note que foram simulados apenas
os casos em que K ¢ quadrado. Verificou-se que para as duas topologias os indices selecionaram
0 agrupamento com para K = 4 prototipos. Este resultado confirma que a rede SOM pode
sim ser usada para analise de agrupamentos, desde que critérios adequados de validacdo sejam

utilizados.
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Figura 4.14: Os graficos dos indices Dunn e DB para K = 4,9, 16e25 protétipos das redes

SOM-1D e SOM-2D.

E importante avaliar também a influéncia da topologia no erro de quantizacdo. As curvas

dos erros de quantizacdo em fun¢do da €poca de treinamento, mostradas na Figura 4.15 para o
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caso em que K = 4 protdtipos (ou seja, o0 nimero de prototipos indicado pelos indices acima
para as duas topologias). No inicio do treinamento, a rede SOM-1D tem uma convergéncia
mais rapida, pois usa curva decai mais acentuadamente. Porém, ao final do treinamento, as
duas curvas estabilizam no mesmo patamar de erro. Dai, € possivel concluir que esta métrica

sozinha ndo ¢ adequada para validar agrupamentos da rede SOM em redes SOM com topologias

distintas.
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Figura 4.15: Curvas do erro médio de quantizacdo da rede SOM para topogias 1D e 2D com

K = 4 prototipos.

4.2.5 Resultados - Algoritmo K-médias

A Figura 4.16 mostra o posicionamento de dois prototipos do algoritmo K-médias apds o
treinamento. O resultado € similar ao da rede WTA, porém com um posicionamento menos
adequado do prototipo (i.e. um pouco afastado do centréide do grupo) alocado para o grupo do

canto superior direito.
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Figura 4.16: Posicionamento de K = 2 prot6tipos do algoritmo K-médias apos treinamento.

O posicionamento de trés protdtipos do algoritmo K-médias apos cinqiienta épocas de trei-

namento ¢ mostrado na Figura 4.17.
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Figura 4.17: Posicionamento de K = 3 protdtipos do algoritmo K-médias apds treinamento.
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A Figura 4.18 mostra o posicionamento de quatro protdtipos do algoritmo K-médias apos

cinqiienta épocas de treinamento.
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Figura 4.18: Posicionamento de K = 4 prot6tipos do algoritmo K-médias apos treinamento.

O posicionamento para cinco prototipos apds cinqiienta épocas de treinamento usando a
rede K-médias ¢ mostrado na Figura 4.19. E importante destacar que esta figura mostra uma
solucdo subdtima (minimo local) em que o quinto prototipo € alocado para o agrupamento
no canto superior esquerdo, em vez de ir para o agrupamento que possui mais dados (canto
inferior esquerdo). Esta solug@o ocorre eventualmente em fungdo da iniciagdo dos pesos. Este
comportamento demonstra que mesmo algoritmos cuja a teoria ¢ bem-definida, sofrem com as

restrigdes praticas, tais como iniciagdo dos pesos e tamanho limitado da amostra de dados.
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Figura 4.19: Posicionamento de K = 5 prot6tipos do algoritmo K-médias apos treinamento.

O comportamento do algoritmo K-médias € muito similar ao da rede WTA em virtude da

semelhanga entre os dois algoritmos de analise de agrupamentos.

4.2.6 Resultados - Rede FuzzyCL

A Figura 4.20 mostra o posicionamento de quatro prototipos da rede FuzzyCL apds cinqiienta

épocas de treinamento, usando o valorz =1, 1.
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Figura 4.20: Posicionamento de K = 4 prototipos da rede FuzzyCL apds treinamento (z =1, 1).

O posicionamento para quatro protdtipos da rede FuzzyCL apds cinqlienta épocas de trei-

namento usando z = 2.
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Figura 4.21: Posicionamento de K = 4 protdtipos da rede FuzzyCL apds treinamento (z = 2)..
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Comparando as duas figuras, nota-se que quando se usa um valor para z proximo de 1, os
protdtipos tendem a se posicionar proximo ao centréide dos agrupamentos. Quando o valor de
z cresce, 0 comportamento se assemelha bastante aquele da rede FSCL, ou seja, o protdtipo

alocada para o menor dos agrupamentos ¢ movido para o maior agrupamento.

4.2.7 Resultados - Rede Neural-Gas

A Figura 4.22 mostra o posicionamento de dois protdtipos da rede Neural-Gas apos cinqiienta
épocas de treinamento. Nota-se que os protdtipos sdo posicionados préximos aos agrupamentos

de modo muito semelhante ao algoritmo WTA.
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Figura 4.22: Posicionamento de K = 2 protdtipos da rede Neural-Gas ap6s treinamento.

O posicionamento de trés protdtipos da rede Neural-Gas apds cinqlienta épocas de treina-
mento ¢ mostrado na Figura 4.23. O resultado ¢ muito similar aos das redes WTA ¢ SOM e

também ao do algoritmo K-médias.
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Figura 4.23: Posicionamento de K = 3 protdtipos da rede Neural-Gas apos treinamento.

A Figura 4.24 mostra o posicionamento de quatro protdtipos da rede Neural-Gas apds o

treinamento. A solugfo obtida € similar aquelas geradas pelas outras redes e algoritmos.
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Figura 4.24: Posicionamento de K = 4 protdtipos da rede Neural-Gas ap6s treinamento.
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O posicionamento para cinco prototipos da rede Neural-Gas treinada ¢ mostrado na Fi-
gura 4.25. Esta solug@o ¢ bastante diferente daquelas obtidas para as demais redes; mesmo

assim, obedece a logica de distribuir os protdtipos em fungdo da densidade de dados.
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Figura 4.25: Posicionamento de K = 5 protdtipos da rede Neural-Gas ap6s treinamento.

Como conclusao geral desta se¢do, pode-se afirmar que para K = 4 protdtipos, o que cor-
responde ao nimero 6timo do problema de analise de agrupamentos em estudo, todos os al-
goritmos apresentam solugdo equivalente, com pequenas variagdes que podem ser explicadas
pelas condigdes iniciais diferentes. Quando o nimero de protétipos € diferente do 6timo, ou
seja K # 4, as solugdes de posicionamento de protdtipos entre as redes pode diferir bastante,

cada uma seguindo um principio tedrico diferente.

Na préxima secdo, a validagcdo dos agrupamentos € feita de forma mais quantitativa através
da utilizagao de indices apropriados para este fim, tais como os indices relativos Dunn e Davies-
Bouldin.
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4.3 Validacio de Agrupamentos via Erro de Quantizacio

Embora ndo seja a métrica mais usada para este fim, o erro médio de quantizacdo pode ser
usado para uma avaliacdo inicial do nimero agrupamentos existentes nos dados. Como este tipo
de métrica tem uma tendéncia de sempre diminuir com o aumento do nimero de protdtipos, o
nimero de protdtipos seria aquele correspondente ao “joelho” da curva, ou seja, seu ponto de

maior curvatura.

A Figura 4.26 mostra as curvas dos erros de quantizagdo para cada um dos algoritmos
estudados neste capitulo. O joelho de quase todas as curvas coincide com o valor K = 4, mas o

mais correto seria afirmar que o numero de agrupamentos esta na faixade 3 < K < 5.
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Figura 4.26: Grafico do Erro de Quantiza¢do em fun¢do do numero de prototipos.

4.4 Validacao via Indices Dunn e Davies-Bouldin

Conforme estudado no Capitulo 3, os indices Dunn e DB avaliam explicitamente o grau
de compactagdo e separabilidade dos agrupamentos. A aplicagdo do indice Dunn a todos os
algoritmos de interesse estd mostrada na Figura 4.27, enquanto que a aplicagdo do indice DB

esta mostrada na Figura 4.28.
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No caso do indice Dunn, o ponto maximo nas curvas em fun¢@o de K representa a melhor
formacdo dos agrupamentos. Para o indice DB, o melhor nimero de agrupamentos para um

determinado conjunto de dados ¢ indicado pelo ponto minimo no grafico correspondente.
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Figura 4.28: Indice Davies-Bouldin por numero de protétipos.
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Ambas as figuras mostram que o melhor particionamento em agrupamentos ¢ aquele re-
presentado por quatro prototipos. A Unica excec¢do ocorreu para o indice DB aplicado a rede

Neural-Gas, cujo melhor particionamento sugerido corresponde aquele com trés prototipos.

4.5 Melhores Agrupamentos segundo os indices Dunn e DB

As Figuras 4.29 a 4.35 mostram os melhores agrupamentos obtidos, segundo os indi-
ces Dunn e/ou DB, para os algoritmos SOM-1D, WTA, FSCL, RPCL, K-médias, FuzzyCL

e Neural-Gas, respectivamente.
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Figura 4.29: Melhor posicionamento dos prototipos da rede SOM-1D.
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Figura 4.30: Melhor posicionamento dos prototipos da rede WTA segundo indices Dunn e DB.
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Figura 4.31:
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Melhor posicionamento dos prototipos da rede FSCL segundo indices Dunn e DB.
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Figura 4.32: Melhor posicionamento dos protétipos da rede RPCL segundo indice Dunn.
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Figura 4.33: Melhor posicionamento dos protdtipos do K-médias segundo indices Dunn e DB.
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Figura 4.34: Melhor posicionamento dos prototipos da rede FuzzyCL segundo indices Dunn e
DB.
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Figura 4.35: Melhor posicionamento dos prototipos da Neural-Gas segundo indice DB.



4.6 Conclusdo 72

4.6 Conclusao

Este capitulo avaliou o desempenho de algoritmos neurais e ndo-neurais em tarefas de ana-
lise de agrupamentos. Para isso, foram testados diversas métricas de validag¢ao de agrupamen-

tos, tais como métodos visuais, erro de quantizacdo e indices Dunn e DB.

Os resultados obtidos mostram que se os resultados dos agrupamentos gerados pelas redes
neurais competitivas forem devidamente avaliados, qualitativa e quantitativamente, as solugdes
otimas obtidas se equiparam aquelas obtidas por algoritmo cléssicos, tal como o algoritmo
K-médias. Os resultados mostraram também que o fator de maior importancia para o bom
desempenho dos indices ndo ¢ muito a forma do agrupamento, mas sim a quantidade de dados

em cada um.

Os indices Dunn e Davies-Bouldin sdo das métricas mais usadas para avaliar resultados de
analise agrupamentos. Por outro lado, sua utilidade ndo esta clara quando os dados sdo oriundos,
por exemplo, de tarefas de quantizacdo vetorial. Em outras palavras, o nimero de agrupamentos
sugeridos por estes indices pode ndo ser o mais adequado aquela classe de problemas. Além
disso, o erro de quantizagdo, por si sO, pode ndo ser util também em quantizac¢do vetorial, uma
vez que esta métrica pode sugerir valores muito altos para K, a fim de minimizar o erro de

reconstrucdo dos dados.

No préximo capitulo sio apresentados resultados concernentes a compressdo de imagens
para quantizacdo vetorial, usando os indices Dunn e DB, bem como de alguns critérios de

informacao.
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5 Resultados - Quantizac¢do Vetorial

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados referentes a aplicacdo dos algoritmos de redes neurais
competitivas e do algoritmo K-médias em uma tarefa de quantizacdo vetorial. Escolheu-se a
tarefa de compressdo de imagens por ser bem representativa dessa classe de problemas e de

amplo interesse para as areas de processamento de imagens e comunicag¢des multimidia.

Experimentos realizados com o intuito de selecionar o nimero adequado de protdtipos se-
gundo as varias métricas estudadas nesta dissertacdo sdo mostrados na Secdo 5.3. Usando
apenas os melhores algoritmos da se¢@o anterior, os novos experimentos realizados estdo des-
critos na Se¢do 5.4. A Se¢do 5.5 é reservado ao estudo do desempenho de alguns dos algoritmos

estudados em tarefas de quantizagdo vetorial com ruido na fonte ou no canal.

5.2 Metodologia de Simulacio

A fim de avaliar os varios algoritmos nas tarefas de quantizagdo vetorial que se seguem

foram estabelecidos os seguintes procedimentos:

—

. A resolugdo das imagens € 256 x 256 ou 512 x 512:
2. Imagens digitais sdo codificadas em 256 (8 bits) niveis de cinza.

3. Os vetores de dados sdo construidos a partir de blocos de dimensdo bem menor que a

dimensdo da imagem (e.g. 2 x 2,4 X 4 ou 8 x 8).

4. Nenhum algoritmo de pré-processamento (e.g. Transformada Discreta do Cosseno ou

wavelets) ¢ aplicado aos blocos extraidos da imagem original.

5. Assume-se um modelo de canal binario, simétrico e estacionario para todos experimentos

de quantizagdo vetorial descritos neste capitulo.
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6.

7.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

O indice do prototipo vencedor € convertido para notagdo bindria convencional.

O numero de prototipos € sempre feito igual a uma poténcia de 2, conforme abordagem

padrido em quantizagdo vetorial

. Nos experimentos envolvendo um canal ruidoso, a probabilidade de um bif comutar ale-

atoriamente seu valor ¢ simbolizada por P. Com o objetivo do trabalho ser autocontido,
no Apéndice C encontra-se detalhes sobre canais de comunicacao incluindo o BSC usado

nas simulagdes.
Um conjunto de K s@o usados para iniciar os K prototipos de um determinado algoritmo.
Os algoritmos sdo treinados por um nimero fixo de 50 épocas, salvo indicagdo contraria.

Cada valor de um indice ou métrica mostrado em graficos ou tabelas correspondem a

média de 5(cinco) realizagdes de treinamento, repetidas sob as mesmas condigdes.

A taxa de aprendizagem de todos os algoritmos neurais decai exponencialmente de um

valor maximo de 0,5 a um valor minimo de 0,0001.

A cada época a ordem de apresentagdo dos dados € aleatdria, a fim de evitar qualquer tipo

de viés durante a aprendizagem.

Para simular a rede SOM foi escolhida uma topologia unidimensional (1D) com fungao

de vizinhanga gaussiana.

o decaimento com o tempo das fungdes de vizinhanga das rede SOM e Neural-Gas ¢

exponencial.

Os parametros da fun¢@o de vizinhanga da rede SOM sdo 0y =menor inteiro maior que
K/2 e or =0,0001.

Os parametros da fungio de vizinhanga da rede Neural-Gas sdo Ao = K ¢ Ay = 0,01.

A Figura 5.1 ilustra o funcionamento da tarefa de quantizagdo vetorial simuladas neste capitulo.
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Figura 5.1: Figura ilustrativa mostrando a entrada dos dados (pixels) no processo de quantizagdo

vetorial usando as redes neurais competitivas.

5.3 Experimentos de Selecio Inicial de Modelos

Para uma selecdo inicial de modelos foi usada a imagem do macaco Mandrill ndo-ruidosa

com dimensdo 256 x 256 pixels, considerando a quantizacdo vetorial com dimensdo p = 16,

usando blocos de 4 x 4 pixels. Utilizou-se, portanto, um conjunto de treino com 4096 vetores

de dimensdo 16. Foram testados algoritmos com K = 4,8,16,32, 64,128 256 prototipos.

Figura 5.2: Imagem original do macaco Mandrill em 256 x 256 pixels e 8 bits.
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5.3.1 Selecio via Erro de Quantizacao

A Figura 5.3 apresenta as curvas de valores do erro médio de quantizagio apos a execug@o
do treinamento. Nota-se claramente que o procedimento de escolher o numero de prototipos
como sendo aquele valor onde ocorre o joelho da curva, em geral leva a valores pequenos para

K. Valores pequeno para este parametro produzem erros de reconstrucio elevados.

110 o]y —
WTA
1 FSCL = |
100 RPCL &
! FuzzyCL ---=--
90 | K-Means -~ -~ ||
NeuralGas - -

ERRO DE QUANTIZACAO

Figura 5.3: Grafico do erro médio de quantizagcdo em fun¢@o do ntimero de prototipos.

Uma alternativa seria escolher valores para K nas regides em que a derivada da curva ¢
suficientemente proxima de zero. Neste caso, os valores de K selecionados tenderiam a ser
altos. A desvantagem desta alternativa é justamente definir o significado de “suficientemente

proximo de zero”.

A Figura 5.4 mostra a resultados da reconstrucdo da imagem do Mandrill quantizada veto-
rialmente pela rede RPCL, para dois valores de K =4 (método do joelho) e K = 256 (método
da derivada nula). Este algoritmo foi escolhido por ter apresentado os piores resultados na
Figura 5.3. Nota-se que embora tenha apresentado os piores resultados no geral, as imagens

reconstruidas sdo coerentes com a imagem original.
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|~ i

(a) RPCL/4K (b) RPCL/256K

Figura 5.4: (a) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede RPCL com K = 4 prot6tipos.

(b) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede RPCL com K = 256 prototipos.

5.3.2 Selecio via Razao Sinal-Ruido de Pico

Em quantizagdo vetorial ¢ comum o uso da métrica Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) (HA-
RANDI; GHARAVI-ALKHANSARI, 2003), definida como

PSNR = 10logyg | — N-p . (5.1)

2 2 Ix—wil?

i=1 xtel;

em que V; é a regido de Voronoi do i-ésimo protdtipo, K ¢ o numero de protdtipos € p € a

dimensdo do vetor de entrada e N é o numero total de vetores de treinamento.

A Figura 5.25 apresentam as curvas de valores da métrica PSNR para todos os algoritmos

gerada durante a reconstrucdo das imagens.
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Figura 5.5: Graficos da métrica PSNR versus nimero de prototipos.

Na fun¢@o do PSNR quanto maior for o valor do indice melhor € o resultado da reconstru-
¢do. A avaliag@o via PSNR funciona de maneira inversa a realizada com o erro de quantizagao.
De maneira equivalente ao erro médio de quantizagao, todos os algoritmos deram obtiveram o

maior valor do indice para K = 256 prototipos.

5.3.3 Selecdo via indices de Valida¢io de Agrupamentos

A Figura 5.6 apresenta as curvas de valores do indice Dunn apos a execugao do treinamento.
Observa-se um comportamento interessante para este indice. Todas as curvas, apos um periodo
de indefini¢do, t€ém uma leve tendéncia de crescimento. Como no indice Dunn o melhor agru-
pamento ¢ caracterizado pelo maior valor, a tendéncia mostrada no grafico é que quanto maior
o numero de prototipos, melhor para o algoritmo. Assim, este indice tende a favorecer valores

altos para K, embora nao deixe claro qual valor deve ser escolhido.
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Figura 5.6: Grafico do Indice Dunn versus nimero de protétipos.

A titulo de ilustracdo, a Figura 5.7 mostra a curva do indice Dunn para a rede WTA, assim

como o resultado da reconstru¢do da imagem do Mandrill quantizada vetorialmente para K =

256. Nota-se que a imagem reconstruida € praticamente indistingiiivel da imagem reconstruida

pela rede RPCL.
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Figura 5.7: (a) Grafico da evolugdo do indice Dunn para a rede WTA. (b) Imagem do macaco

Mandrill reconstruida pela rede WTA com K = 256 protdtipos.

A Figura 5.8 apresenta as curvas de valores do indice DB para todos os algoritmos apos a
execu¢do do treinamento. Observa-se um comportamento interessante para este indice. Todas
as curvas tém uma tendéncia bem acentuada de crescimento. Como no indice DB o melhor
agrupamento ¢ caracterizado pelo menor valor de uma seqiiéncia de valores, a tendéncia mos-
trada no grafico ¢ que quanto menor o numero de prototipos, melhor para o algoritmo. Assim,
este indice tende a favorecer valores baixos para K (préoximos ao joelho das curvas), o que

claramente nao resulta em boas imagens reconstruidas.
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Figura 5.8: Grafico do Indice Davies-Bouldin versus numero de protdtipos.

A titulo de ilustracdo, a Figura 5.9 mostra a curva do indice Dunn para o algoritmo K-
médias, assim como o resultado da reconstru¢do da imagem do Mandrill quantizada vetorial-
mente para K =4 ¢ K = 256 protdtipos. Nota-se que a imagem reconstruida para K = 256 ¢
praticamente indistingiiivel da imagem reconstruida pelas redes RPCL e WTA. Ja a imagem

reconstruida para K = 4 ¢ de qualidade bem inferior.
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Figura 5.9: (a) Grafico da evolugdo do indice DB para o algoritmo K-médias. (b) Imagem do

macaco Mandrill reconstruida pelo algoritmo K-médias com K = 4 protétipos. (c) Imagem do

macaco Mandrill reconstruida pelo algoritmo K-médias com K = 256 protdtipos.

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam respectivamente os valores do erro médio de quantiza-
¢do, indice Dunn e indice Davies-Bouldin para as imagens reconstruidas com diferentes valores
de K.
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K | K-médias | WTA | SOM | FSCL | RPCL | NGA | FuzzyCL

4 80,855 | 80,856 | 80,855 | 81,023 | 110,033 | 80,856 | 80,935

8 71,978 | 71,875 | 71,837 | 71,997 | 72,640 | 71,878 | 71,805
16 67,315 | 67,053 | 66,940 | 66,815 | 67,804 | 67,085 | 66,985
32 62,728 | 62,349 | 62,183 | 62,120 | 63,210 | 62,498 | 62,587
64 58,628 | 58,181 | 58,065 | 57,790 | 58,782 | 58,436 | 58,688
128 | 54,556 | 53,744 | 53,991 | 53,255 | 54,183 | 54,860 | 54,912
256 | 50,002 | 48,751 | 50.339 | 48,296 | 48,931 | 51,689 | 50,240

Tabela 5.1: Valores do Erro de Quantizagdo para cada algoritmo por nimero de protétipos.

Na Tabela 5.1 os algoritmos em destaque sdo o FSCL e RPCL. O primeiro por apresentar o
menor erro de quantizag@o entre os algoritmos para a maioria dos experimentos e o segundo por
apresentar o maior erro dentre os algoritmos. Contudo, a medida que o nimero de prototipos
aumenta, a diferenca de desempenho entre os algoritmos tende a ser insignificante do ponto de

vista estatistico.

K | K-médias | WTA | SOM | FSCL | RPCL | NGA | FuzzyCL

0,0019 | 0,0019 | 0,0021 | 0,0022 | 0,0182 | 0,0019 | 0,0025
8 0,0021 0,0015 | 0,0021 | 0,0015 | 0,0032 | 0,0021 | 0,0014
16 0,0022 | 0,0021 | 0,0022 | 0,0015 | 0,0022 | 0,0017 | 0,0017
32 0,0023 | 0,0024 | 0,0024 | 0,0023 | 0,0032 | 0,0018 | 0,0021
64 0,0021 0,0031 | 0,0022 | 0,0027 | 0,0027 | 0,0019 | 0,0023
128 | 0,0026 | 0,0032 | 0.0024 | 0,0025 | 0,0033 | 0,0020 | 0,0022
256 | 0,0031 | 0,0033 | 0,0022 | 0,0028 | 0,0033 | 0,0022 | 0,0024

Tabela 5.2: Valores do Indice Dunn para cada algoritmo por nimero de protétipos.
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K | K-médias | WTA | SOM | FSCL | RPCL | NGA | FuzzyCL

4 1,2169 | 1,2177 | 1,2177 | 1,2775 | 0,4371 | 1,2178 | 1,2533

8 1,9833 1,9738 | 1,9811 | 2,0158 | 1,8133 | 2,0204 | 24711
16 2,0608 | 2,0404 | 2,0497 | 2,1661 | 1,9323 | 2,1112 | 2,6866
32 2,0555 | 2,0283 | 2,0717 | 2,1437 | 1,9618 | 2,1971 | 2,9791
64 1,9677 | 1,9856 | 2,1894 | 2,1213 | 1,9142 | 2,4054 | 3,3373
128 | 11,8335 1,8669 | 2,3808 | 2,0057 | 1,8060 | 2,8583 | 3,4789
256 | 1,6190 | 1,6642 | 2.9402 | 1,8409 | 1,6336 | 3,4423 | 3,0711

Tabela 5.3: Valores do indice Davies-Bouldin para cada algoritmo por nimero de protétipos.

Nas Tabelas 5.2 e 5.3 percebe-se claramente a inadequag@o da avaliagdo feita pelos indices
Dunn e DB para problemas de quantizacdo vetorial. Para a primeira tabela, os melhores resulta-
dos ocorrem para K = 256 prototipos, enquanto que para a segunda tabela ocorrem para K = 4
protétipos. A titulo de ilustragdo, a Figura 5.10 mostra imagens reconstruidas pela rede FSCL

com K =4 e K = 256 protdtipos.

(a) DB=1,2775,K =4 (b) Dunn = 0,0028, K = 256

Figura 5.10: (a) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede FSCL com K = 4 prototi-

pos. (b) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede FSCL com K = 256 prototipos.
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A conclusdo geral para esta se¢do € de que os indices Dunn e DB néo sdo adequados para
uso em tarefas de quantizagdo vetorial, pois ou favorecem valores muito altos (indice Dunn) ou
muito baixos para K (indice DB). Nem uma situagdo, nem a outra ¢ desejavel em aplicagdes
reais. Valores baixos resultam em reconstrucdo de baixa qualidade, enquanto valores altos
aumentam o custo computacional do processo de reconstrucdo. Na proxima se¢do, estudam-se
critérios que tentem minimizar a0 mesmo tempo o erro de reconstrucdo e o nimero de prototipos

do algoritmo.

5.3.4 Selec¢io via Critérios de Informacao

Critérios de informagdo foram estudados no Capitulo 3. Em todos as expressdes que os
definem, o parametro k representa o numero de parametros ajustaveis de um dado modelo. No
contexto da aplicacdo de redes neurais competitivas em quantizagdo vetorial, o nimero total de
pardmetros ajustaveis de uma rede competitiva é dado pelo produto do numero de prototipos K

pela dimensdo do vetor de entrada p; logo, k=K - p.

A Figura 5.11 apresenta as curvas com os valores do indices AIC obtidas apos a recons-
trucdo da imagem para cada valor de K. Para este indice os pontos minimos sdo indicativos de

configuragdes Otimas para um dado algoritmo em termos do nimero de prototipos.

19400 | . . . SOM =

19200 | Pae
19000 - Fuf;;gt e T
18800 | NeuraiGas = |]

18600

AIC

18400
18200
18000
17800

17600 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60

Figura 5.11: Grafico do Indice AIC por numero de protétipos.



5.3 Experimentos de Sele¢do Inicial de Modelos 86

(a) FSCL (K = 16) (b) FuzzyCL (K = 16)

Figura 5.12: (a) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede FSCL com K = 16 protdti-
pos. (b) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede FuzzyCL com K = 16 prototipos.

De acordo com o indice AIC, os algoritmos que obtiveram melhores indices foram as redes
FSCL e FuzzyCL. A Figura 5.12 traz imagens reconstruidas por estas duas redes para a melhor
configuracdo sugerida pelo indice AIC (K = 16 prototipos). As imagens reconstruidas sdo

praticamente indistingiiiveis uma da outra.

A Figura 5.19 apresenta as curvas com os valores do indice MDL obtidas apds a reconstru-
¢do da imagem por todos os algoritmos para um certo valor de K. Para este indice os pontos
minimos também indicam de configuragdes dtimas para um dado algoritmo, em termos do nu-

mero de protdtipos.
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Figura 5.13: Curvas do indice MDL versus nimero de protétipos.

Segundo o critério MDL, os algoritmos que obtiveram melhores indices foram as redes
FuzzyCL e SOM. A Figura 5.19 mostra que os pontos de minimo sdo referentes a configuragdes
com K = 8 protdtipos. A Figura 5.14 traz imagens reconstruidas por estas duas redes para a
melhor configuragdo sugerida pelo indice MDL (K = 8 protdtipos). As imagens reconstruidas
tem qualidade inferior as reconstruidas com K = 16 protdtipos, porém entre si sdo praticamente

indistingiiiveis uma da outra.



5.4 Critérios de Informagdo em Quantizagdo Vetorial: Uma Nova Abordagem 88

(a) FuzzyCL (K = 8) (b) SOM (K = 8)

Figura 5.14: (a) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede FuzzyCL com K = 8

prototipos. (b) Imagem do macaco Mandrill reconstruida pela rede SOM com K = 8 prototipos.

Embora os graficos dos indices AIC e MDL em funcdo de K resultem em curvas nas quais
fica facil distinguir o valor 6timo para K, os resultados obtidos ainda ndo s@o bons o suficiente
segundo o principal critério de julgamento de qualidade de imagens, a percep¢do humana. As-
sim, na proxima sec¢io sera proposta uma pequena modificacdo nestes critérios de informagao a
fim de adequa-los ao problema de quantizacdo vetorial. Ainda serdo estudados outros critérios

de informagdo a fim de gerar conclusdes mais confiaveis.

5.4 Critérios de Informacao em Quantizacio Vetorial: Uma
Nova Abordagem

O parametro k representa o nimero de parametros ajustaveis de um certo modelo, que ¢é
usado na expressdo que define os varios critérios de informacao. Esse parametro foi definido
como k = K - p. Contudo, tomando como base os resultados da secdo anterior, percebeu-se que
este parametro pode estar incorretamente definido no contexto de quantizagdo vetorial. Propde-
se entdo uma modificacdo na defini¢do de &, passando a significar agora o numero de prototipos:
k=K.

Uma série de simulagdes sdo realizadas a seguir, a fim de verificar o resultado desta nova
definicdo do parametro k. Para estas simulacdes, utilizou-se uma imagem de 512 x 512 pixels,
blocos de 8 x 8 pixels. Resultando, portanto, em um conjunto de treinamento com N = 4096

vetores de dimensdo p = 64.
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A Figura 5.15 apresenta a curva do indice FPE em fungdo de K para algoritmos que obtive-
ram melhores resultados na sec¢do anterior (redes FSCL e FuzzyCL) segundo os critérios AIC e
MDL. Cada valor do indice FPE, para um certo valor de K, corresponde a uma reconstrugdo da

imagem pelo algoritmo sendo avaliado.
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Figura 5.15: Curvas do indice FPE versus nimero de prototipos para as redes FSCL e FuzzyCL.

A Figura 5.16 traz as imagens reconstruidas pelas redes FSCL e FuzzyCL para o nimero

otimo de protdtipos sugeridos pelo critério FPE.
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it o,

(a) FSCL (K = 256) (b) FuzzyCL (K = 64)

Figura 5.16: Imagens reconstruidas pelas redes FSCL com K = 256 prototipos e FuzzyCL com
K = 64 protdtipos segundo o critério FPE.

A Figura 5.17 apresenta a curva do indice BIC em func¢do de K para as redes FSCL e

FuzzyCL. Cada valor do indice BIC, para um certo valor de K, corresponde a uma reconstrugao
da imagem pelo algoritmo sendo avaliado.
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Figura 5.17: Curvas do indice BIC versus nimero de protétipos (redes FSCL e FuzzyCL).
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Pode-se notar claramente que o ponto de minimo na curva do indice FPE (Figura 5.15)
corresponde a um valor para K maior do que na curva para o indice BIC (Figura 5.17). Assim,
as imagens reconstruidas com o valor de K sugerido pelo indice BIC possuem uma qualidade
visual pior do que as reconstruidas com o valor sugerido pelo indice FPE. Isto pode ser veri-
ficado comparando as imagens reconstruidas mostradas na Figura 5.16 com as mostradas na
Figura 5.18.

(a) FSCL (K = 32) (b) FuzzyCL (K = 16)

Figura 5.18: Imagens reconstruidas pelas redes FSCL com K = 32 prot6tipos e FuzzyCL com

K = 16 protdtipos segundo o critério BIC.

Para finalizar os testes com os critérios de informagdo, a Figura 5.19 traz as curvas resul-
tantes da execucdes das redes FSCL e FuzzyCL para o nimero 6timo de prototipos sugeridos

pelo critério MDL.
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Figura 5.19: Curvas do
FuzzyCL.

indice MDL versus nimero de protdtipos para as redes FSCL e

A Figura 5.19 mostra que o critério MDL tem valores intermediarios para K em comparagao
com as Figuras 5.16 e 5.18. Isto significa que as imagens reconstruidas possuem uma qualidade

visual um pouco inferior que as reconstruidas com o nimero de protétipos sugerido pelo indice

FPE, porém o custo computacional é menor.

A Figura 5.20 traz as imagens reconstruidas pelas redes FSCL e FuzzyCL para o nimero
otimo de protdtipos sugeridos pelo critério MDL.
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(a) FSCL (K = 64) (b) FuzzyCL (K = 32)

Figura 5.20: Imagens reconstruidas pelas redes FSCL com K = 64 protdtipos € FuzzyCL com

K = 32 protdtipos segundo o critério MDL.

A conclusdo geral desta se¢do ¢ que as versdes modificadas dos critérios de informagao
podem ser bastante uteis na escolha do nimero adequado de prototipos para uma dada tarefa
de quantizagdo vetorial, uma vez que as curvas destes critérios em fun¢do de K apresentam
claramente um ponto 6timo (minimo). Este minimo correspondente ao numero de prototipos
que satisfaz simultaneamente uma condi¢do de melhor reconstrucdo possivel, sem aumentar

demais o custo computacional do algoritmo.

5.5 Testes de Robustez ao Ruido

Em muitas aplicagdes praticas de quantizagdo vetorial, a presen¢a de ruido é uma realidade
indesejavel. Por isso, faz-se necessario avaliar alguns dos algoritmos neurais em situagdes que

simulam a presenca de ruido, seja ruido na imagem ou ruido no canal.

Quando o ruido esta presente na imagem, sdo simulados ruidos do tipo branco gaussiano
(aditivo) e sal-e-pimenta (multiplicativo). O objetivo é avaliar se a qualidade da imagem re-

construida fica muito comprometida devido A presenca de ruido.
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5.5.1 Ruido Gaussiano na Imagem Peppers

Ruido branco gaussiano ¢ um tipo de ruido aditivo em que cada pixel de uma imagem
tem seu valor alterado para mais ou para menos aleatoriamente seguindo uma distribui¢ao de
probabilidade de média zero e varidncia 2. O resultado é uma imagem desfocada ou ligeira-
mente borrada. Quando os valores alterados dos pixels ultrapassam os imites inferior (zero) ou

superior (255), eles sao truncados nestes limites.

Para esta simulago ¢ usada a imagem Peppers com dimensdo 256 x 256 pixels, codificada
em 256 niveis de cinza (8 bits). Para a quantizagdo vetorial ¢ adotado um tamanho de bloco
de 4 x 4 pixels, o que resulta em um conjunto de treino com 4096 vetores de dimensédo 16. O

algoritmo escolhido para esta avalia¢do ¢ a rede SOM com K = 128 prototipos.

E importante destacar que o treinamento do algoritmo ¢ feito a partir da imagem sem ruido.
O ruido ¢ aplicado somente durante o processo de reconstrucdo da imagem. Assume-se que o
canal é ndo-ruidoso. A imagem Peppers ndo-ruidosa usada para treinamento da rede SOM esta

mostrada na Figura 5.21.

Figura 5.21: Imagem Peppers sem ruido usada no treinamento com resolugdo 256 x 256 pixels.

Os resultados da reconstru¢do da imagem Peppers ruidosa pela rede SOM, para K = 128
prototipos e dois diferentes niveis de ruido, estdo mostrados na Figura 5.22. Os bons resultados
obtidos sugerem que a reconstru¢do nao ¢ muito afetada por ruido branco gaussiano. Resulta-

dos semelhantes foram obtidos para outras redes competitivas, ndo sendo mostrados aqui por
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economia de espago. Uma possivel explicagdo para o bom desempenho pode estar no fato de os
algoritmos estudados utilizarem a distancia euclidiana como medida de dissimilaridade. Sabe-
se que esta medida de distancia ¢ 6tima para agrupamentos com formato circular, o que corres-
ponde a grupos cujo os atributos sdo nao-correlacionados gaussianamente distribuidos (WEBB,
2002).

(c)o=5 (do=15

Figura 5.22: (a) Imagem Peppers com ruido gaussiano (¢ = 5). (b) Imagem Peppers com
ruido gaussiano (o = 15). (¢) Reconstrug¢do da imagem ruidosa (o = 5) pela rede SOM com
K = 128 protétipos. (d) Reconstrugdo da imagem ruidosa (¢ = 15) pelarede SOM com K = 128

protétipos.
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5.5.2 Ruido Sal-e-Pimenta na Imagem Lena

Ruido sal-e-pimenta (salt and pepper) ¢ um tipo de ruido multiplicativo em que cada pi-
xel de uma imagem tem uma certa probabilidade de ser alterado para totalmente branco ou

totalmente preto. O resultado ¢ uma imagem com “chuviscos*

Para esta simulagdo ¢ usada a ja classica imagem Lena com dimensdo 256 x 256 pixels,
codificada em 256 niveis de cinza (8 bits). Para a quantizagdo vetorial foi adotado um tamanho
de bloco de 4 x 4 pixels, o que resulta em um conjunto de treino com 4096 vetores de dimensao
16. Os algoritmos escolhidos para avaliacdo foram a algoritmo K-médias ¢ a rede SOM, em

configuragdes com K = 32, 64 ¢ 128 prototipos.

E importante destacar que o treinamento do algoritmo ¢ feito a partir da imagem sem ruido.
O ruido ¢ aplicado somente durante o processo de reconstrucdo da imagem. Assume-se que o
canal é ndo-ruidoso. A imagem Lena ndo-ruidosa usada para treinamento e a imagem ruidosa

usada para teste dos algoritmos estdo mostradas na Figura 5.23.

(a) sem ruido (b) sal-e-pimenta

Figura 5.23: (a) Imagem Lena sem ruido usada no treinamento. (b) Imagem Lena com ruido

sal-e-pimenta usada no teste.

O ruido foi adicionado a imagem em duas execugdes, nas quais existiram substitui¢cdes
radomicas de 2,5% dos pixels pretos e 2,5% dos pixels brancos em cada. Os resultados da
reconstru¢cdo da imagem ruidosa pelo algoritmo K-médias e pela rede SOM, para diferentes

valores de K, estdo mostrados na Figura 5.24.
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(d) K-médias (K = 32) (e) K-médias (K = 64) (f) K-médias (K = 128)

Figura 5.24: (a) Imagem reconstruida pela rede SOM com K = 32 prototipos. (b) Imagem
reconstruida pela rede SOM com K = 64 prototipos. (¢) Imagem reconstruida pela rede SOM
com K = 128 protdtipos. (d) Imagem reconstruida pelo algoritmo K-médias K = 32 prototipos.

(e) Imagem reconstruida pelo algoritmo K-médias K = 64 prototipos. (f) Imagem reconstruida
pelo algoritmo K-médias K = 128 prototipos.

Como era de se esperar, o ruido sal-e-pimenta distorce consideravelmente as imagens re-
construidas. Contudo, vale lembrar que este tipo de ruido ¢ considerado um dos mais dificeis
de tratar, devido a sua natureza multiplicativa. Além disso, ndo hd uma etapa intermediaria de
filtragem entre a imagem e o algoritmo de reconstru¢io. Tendo isto em mente, pode-se afirmar
que os resultados obtidos sdo considerados muito bons. Com relagdo ao desempenho, ndo ha

diferencas significativas entre o desempenho da rede SOM e do algoritmo K-médias.
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5.5.3 Ruido no Canal na Imagem Mandrill

Simulag¢@o de ruido no canal corresponde a incluir algum tipo de interferéncia aleatéria no
codigo bindrio que representa o indice do prototipo vencedor que € transmitido ao longo do
canal de comunicagdo. Como este indice € que ¢ usado no receptor para fins de reconstrucao
da imagem, a chegada de um codigo bindrio alterado implicard na escolha do protétipo incor-
reto pelo receptor, distorcendo assim a imagem reconstruida. O mecanismo aleatério simulado
corresponde a atribui¢do de uma probabilidade P de comutar cada bit da mensagem bindria

transmitida.

Para esta simulagao ¢ usada a imagem do macaco Mandrill com dimensao 256 x 256 pixels,
codificada em 256 niveis de cinza (8 bits). Para a quantizagdo vetorial foi adotado um tamanho
de bloco de 4 x 4 pixels, o que resulta em um conjunto de treino com 4096 vetores de dimensao

16. O algoritmos escolhido para avaliagdo foi a rede WTA com K = 16 prototipos.

E importante destacar que o treinamento do algoritmo ¢ feito sem ruido no canal. O ruido ¢
aplicado somente durante o processo de reconstru¢do da imagem. Foram testadas as seguintes
probabilidades de comutagao de bit: P=0,1,0,2,0,3,0,4¢0,5.

A Figura 5.25 mostra como varia o indice PSNR em funcao da probabilidade de comutagao
do bit. Como era de se esperar, percebe-se claramente uma gradual queda na qualidade da ima-
gem reconstruida. Contudo, o impacto visual desa queda na qualidade da imagem reconstruida
ndo ¢ tdo intenso, conforme pode ser verificado na Figura 5.26. Resultados semelhantes foram

gerados pelos outros algoritmos.

30
29.5
29
285
28

PSNR

275
27
26.5
26

255

Figura 5.25: Curva do indice PSNR versus a probabilidade de comutacéo de bit.
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(c) P=0,3 () P=0,4 (&) P=0,5

Figura 5.26: (a) Imagem reconstruida pela rede WTA para P = 0,1. (b) Imagem reconstruida
pela rede WTA para P = 0,2. (c) Imagem reconstruida pela rede WTA para P = 0,3. (d)
Imagem reconstruida pela rede WTA para P = 0,4. (e) Imagem reconstruida pela rede WTA
para P =0,5.

Desta forma, a conclusdo geral desta se¢@o ¢ de que os algoritmos testados, independente
dos paradigmas de aprendizado, sdo robustos a varios tipos de ruido na imagem (aditivo ou
multiplicativo) ou ruido no canal. A escolha de um algoritmo em particular fica mais a critério
do usuario ou de questdes de custo computacional. Os algoritmos WTA, FSCL e K-médias sdo

0s que apresentam menor custo computacional.
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6 Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho ¢ focado num estudo comparativo do desempenho de algoritmos de redes
neurais competitivas ndo-supervisionadas em problemas de quantizacdo vetorial e aplicacdes
correlatas, tais como analise de agrupamentos (clustering) e compressao de imagens. As redes
neurais competitivas ndo-supervisionadas foram escolhidas para este trabalho, pois constituem
uma classe de redes neurais artificiais usada para construir uma representacéo estatistica com-
pacta de um conjunto de dados de entrada ndo-rotulados. Problemas de analise de agrupamentos
necessitam de ferramentas capazes separar de uma populacido de entidades (objetos ou indivi-
duos), representados numericamente por vetores de caracteristicas (feature vectors), em deter-
minados subgrupos ou categorias, a fim de se identificar e representar a estrutura organizacional
subjacente a cada subgrupo. J4 em problemas de compressdo de imagens que sdo bastante dina-
micos, necessitamos de ferramentas que possam determinar os modelos mais eficientes, melhor

relacdo custo computacional e qualidade da imagem resultante.

No Capitulo 2 fez-se uma breve descricdo sobre as redes competitivas ndo-supervisiona-
das a serem avaliados nesta dissertacdo, a saber: WTA, SOM, FSCL, RPCL, Neural-Gas, bem
como do algoritmo K-M¢édias e Fuzzy Competitive Learning. As principais caracteristicas e
idéias que levaram a proposi¢do de cada algoritmo s@o também apresentadas. Este Capitulo
¢ muito importante, pois ele serve de embasamento tedrico dos algoritmos estatisticos e as
arquiteturas de redes neurais competitivas avaliadas nesta dissertagdo, como forma de facilitar a
compreensao dos métodos de validagao de resultados em anélise de agrupamentos e quantizagio

vetorial que serdo discutidos nos capitulos seguintes.

No Capitulo 3 s@o destacados critérios tanto de validacdo de agrupamentos como também
aqueles utilizados para selecdo de modelos. Com o objetivo de melhor apresentar os indices de
validacdo utilizados nesta dissertag@o, primeiro foram estudadas as estratégias usadas para se
validar um agrupamento, os critérios de validag@o de clusterings, e estimar a ordem do modelos.
Apds a explanacgdo dos critérios de validacdo e apresentacdo das estatisticas capazes de validar
os agrupamento de forma a quantificar qudo bom ¢ um agrupamento, chamadas indices de vali-

dacdo, abordamos também alguns critérios de estima¢do da ordem dos modelos. Desta forma,
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fez-se completa a base tedrica que foi fundamental obtermos solugdes e resultados apropriadas

a cada simulagdo contidas Capitulos 4 ¢ 5.

Redes neurais aplicadas para formagdo de agrupamentos e compressdo de imagens mode-
lagem nos Capitulo 4 e 5 sdo assim o objetivo principal deste trabalho, pois realizam tarefas
dificeis, como clustering e quantizacao vetorial. Sdo usadas para tal redes neurais competitivas
ndo-supervisionadas, que constituem uma classe de redes neurais artificiais usada para construir
uma representagao estatistica compacta de um conjunto de dados de entrada nao-rotulados. O
foco ainda maior desta dissertagdo ¢ certificar a eficiéncia desta classe de redes neurais, atra-
vés de critérios e metodologias de avaliacdo ja existentes nas areas de analise de agrupamentos
e quantizacdo vetorial. Assim, juntamente com a capacidade de criar agrupamentos, as redes
neurais competitivas sdo uma excelente ferramenta nas tarefas de compressao de imagens ana-

lisadas neste estudo.

De particular interesse € o problema da selecdo do nimero 6timo de neurdnios para uma
determinada tarefa de quantizacgio vetorial. Como n2o hd um método que funcione para todas
as situacdes, a alternativa que resta ¢ avaliar a influéncia que cada tipo de métrica exerce sobre
um mesmo algoritmo. Por exemplo, os algoritmos de quantizag@o vetorial supracitados sdo
bastante usados em tarefas de clustering. Neste tipo de aplicagdo, a validagdo dos agrupamentos
¢ feita com base em indices que quantificam os graus de compacidade e separabilidade entre
agrupamentos, tais como indice Dunn e Indice Davies-Bouldin (DB), como mostrado na Se¢io
4.5. J4 em tarefas de compressdo de imagens, determinado algoritmo de quantizagdo vetorial €
avaliado em fun¢do da qualidade da informagao reconstruida, dai as métricas mais usadas serem

o erro quadratico médio (MSE) ou a relagdo sinal-ruido de pico (PSNR).

Na Secdo 5.3 estd uma das contribuicdes desta dissertacdo, que foi verificar empiricamente
que, enquanto os indices Dunn ¢ DB ndo mostraram informagdes precisas favorecendo tando
arquiteturas com poucos prototipos como também o oposto, as métricas MSE e PSNR favore-
ceram somente as arquiteturas com quantidades bem maiores. A mesma se¢o esta dissertacdo
propde o uso do critério de informagdo de Akaike (AIC) e o critério de comprimento minimo
de descricdo (MDL) de Rissanen para selecionar o nimero 6timo de protétipos. Este tipo de
métrica mostrou-se Util na busca do nimero de prototipos que satisfaca simultaneamente crité-
rios opostos, ou seja, critérios que buscam o menor erro de reconstrug@o a todo custo (MSE e
PSNR) e critérios que buscam clusters mais compactos e coesos (Indices Dunn e DB). Como
conseqiiéncia para tarefas de quantizagdo vetorial, o nimero de prototipos obtidos pelas métri-
cas AIC e MDL ¢ geralmente um valor intermediario, i.e. nem tdo baixo ou impreciso quanto

o sugerido pelos indices Dunn e DB, nem tdo altos quanto o sugerido pelas métricas MSE e
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PSNR.

Outra conclusdo importante, baseando-se nos resultados da Secdo 5.3 € que ndo necessa-
riamente os algoritmos mais sofisticados do ponto de vista da modelagem, tais como as redes
SOM e Neural-Gas, sdo os que apresentam melhores desempenhos. Os algoritmos FSCL e
FuzzyCL sdo os que apresentam melhores resultados na qualidade da informacao reconstruida,
com a rede FSCL apresentando melhor relacdo custo-beneficio, em fun¢do do seu menor custo
computacional. Na rede neural FSCL, descrita na Se¢do 2.6, nota-se que a presenga do fa-
tor f;(¢) como elemento ponderador da distdncia euclidiana ajuda a minimizar a ocorréncia de
unidades mortas. Este fator fara com que outros neuronios, que antes eram selecionados com
menor freqiiéncia, passem a também ser selecionados. Com o passar do tempo, todos os neuro-
nios terdo sido escolhidos em um numero aproximadamente equivalente de vezes, tornando a
competicdo mais justa. As redes Neraul-Gas e RPCL obtiveram desempenhos pifios nos proble-
mas de analise de agrapamentos, principalmente em funcdo da elevada sensibilidade aos pesos
iniciais.

Uma perspectiva deste trabalho de mestrado € a atribuicdo de um conceito aos clusters en-
contrados pelos algoritmos de agrupamento que, em geral, ¢ uma tarefa complexa que deve
ser realizada pelo especialista do dominio da aplica¢@o. Sob esse aspecto, seria interessante que
essa tarefa fosse totalmente automatica. Mas, as abordagens de cl/ustering tradicionais ndo pos-
sibilitam que essa analise seja feita automaticamente, pois nao utilizam conhecimento a priori,
mas somente os dados para a extragdo do conhecimento neles embutido. Como alternativa para
facilitar essa tarefa de interpretag@o dos clusters, (MARTINS, 2003) propds uma metodologia
para auxiliar a encontrar uma descri¢do simbolica dos clusters. Segundo essa metodologia, ini-
cialmente os dados ndo rotulados sdo submetidos a um algoritmo de clustering para obter um
conjunto de agrupamentos. Esse resultado ¢ utilizado como entrada para uma ferramenta que
rotula os exemplos, adicionando um atributo cujo valor € o cluster ao qual o exemplo pertence.
Esse novo conjunto de dados é, entdo, utilizado como entrada de algum algoritmo de apren-
dizado supervisionado, utilizando o novo atributo como atributo classe do conjunto de dados,
com o intuito de encontrar uma descricdo simbolica para os clusters gerados. Finalmente, com
a obten¢do dessa representacdo simbolica, a interpretacdo do conhecimento extraido torna-se

mais simples e menos custosa.

Uma outra aplicagdo de interesse é entender a utilizagdo da métodos de sele¢do de modelos
propostos para construir um mecanismo de reconstru¢do de imagens que sofreram agdo de ruido

tanto de fonte quanto de canal.
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APENDICE A - Avali¢do do Erro de Quantizacio

Durante o Treinamento

Este apéndice traz os resultados da avaliagdo de todos os algoritmos de analise de agrupa-
mento em fun¢do do ero de quantizagao gerado ao longo das épocas de treinamento. Todas as

figuras abaixo mostram a evolug¢do do erro ao longo de cinqiienta épocas.
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Figura A.1: Erro de Quantizagdo para K = 2 prototipos.
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Figura A.3: Erro de quantizacdo para K = 4 prototipos.
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Figura A.5: Erro de quantizacdo para K = 6 prototipos.
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Figura A.8: Erro de quantizacdo para K = 9 prototipos.
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Figura A.9: Erro de quantizacdo para K = 10 prototipos.

O padrio de comportamento das curvas é muito parecido, ou seja, todas tém uma tendéncia
de decrescer com o aumento do nimero de épocas. O valor final de cada curva também néo ¢

muito significativo estatisticamente. Isto leva a conclusao de que o erro de quantizagao utilizado
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isoladamente ndo ¢ muito 1til para se determinar o nimero de agrupamentos, pois o valor desta

métrica tende a ser sempre menor a medida que K — N.
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APPENDIX B — Aplicacdo Java

A fim de automatizar os procedimentos de simula¢do, um aplicativo chamado Java Neural
Network - Competitive Learning foi desenvolvido para executar os algoritmos e gerar os valores
dos indices de validagdo. Utilizou-se para desenvolvimento um programa chamado Eclipse IDE
e a linguagem JAVA que tém como principais caracteristicas serem multiplataforma e opensoure
(cédigo aberto); ou seja, pode ser executado nos principais sistemas operacionais sem custo

financeiro.
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| &)= Gl s XSG - [ Database De...
:' [J] AbstractClustering.j | 1] AbstractNetwork java ; =3 ::
:g; Java Neural Network :I_ s
; ) EAST) ; =
Dados de Entrada Atrib 1 Atrib 2 lgnora Col  Kmin K max b dsl
[-12.321813, -8.4578267] [~ |1 |2 o 2 10| .
== o
[-0.3055456, 10.994071] |={ nim, de Epocas |50
[-7.327262, -16.424746] Samarader | |v | Lavout .NORTH) ; 2 &
[10.884567, 9.1453822] £ G UTH) : =
[11.486998, -12.33812] ET) ; —
[-8.6390604, 14.650073] Tam. Imagem: Outro: Ruido Prob. &
[11.496951, -9.9357639] O
[-11.92796, -11.703563] z e
1] [*] |256 || ||U.EI |"'J . BorderLayout B
. T ER) ; o
Carregar Arquio Parameter: 2D | e
Treino | ‘ Teste ALGORITMD ' | B —|
T e Ty ﬂ-‘-ﬁﬁmﬂ TRTH) ; =
JPanel =00 o
;ane-lsei K-Means — %
MeuralGas v -
combaSepn WA > a8
F | FSCL » @
[ | WReCL
o FuzzyCL

Figura B.1: Aplicago Java de Redes Neurais com Eclipse IDE de background (fundo).
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Um total de sete algoritmos competitivos estdo implementados na aplicagdo JAVA, con-
forme pode ser visto na Figura B.1. Esta aplicagdo possui varios campos que sdo preenchidos
com valores padrdes (default) ou com valores fornecidos pelo usuario. Botdes para carregar
dados, treinar/testar o algoritmo e area para visualiza¢do dos dados também estdo disponiveis.
Por fim, vale ressaltar que a mesma aplicacdo foi utilizada para simula¢des de analise de agru-

pamentos e de quantizacdo vetorial.
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APENDICE C - Canais de Comunicacdo

Canal, em comunica¢des, também chamado canal de comunicagdes, refere-se ao meio

usado ao envio de informagdes do remetente (ou transmissor) para o destinatario (ou recep-

Um canal pode ter muitas formas. Exemplos de canais de comunicagdes:

1.Uma conexdo entre nds iniciais e finais de um circuito;
2.Um buffer pelo qual mensagens podem ser extraidas ou recuperadas.

3.Um simples ligagao provida por um meio de transmissao:

(a)separacao fisica, por um cabo ou;
(b)separagdo elétrica, por frequéncia ou divisdo do tempo (multiplexacdo).

4.Um meio pelo qual sdo enviados sinais elétricos ou eletromagnéticos, usualmente sepa-

rados um do outro de forma paralela;

5.Uma parti¢@o de um disco, como uma trilha ou uma banda, que esta acessivel para leitura

ou escrita;
6.Em um sistema de comunicag@o, a parte que conecta um data source a um data sink;

7.Uma especifica freqiiéncia de radio ou banda de freqiiéncias, usualmente associada a uma
determinada letra, nimero, ou palavra-cddigo, que ¢ definida por um padrao internacio-

nal. Exemplos:

(a)Wi-Fi consiste de canais ndo-licenciados: 1-13 de 2412MHz a 2484MHz em SMHz

degraus;

(b)Canais de televisdo como os da TV Norte Americana: Canal 2 = 55,25MHz, Canal
13=211,25MHz.
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8.Uma sala como na rede Internet Relay Chat (IRC), na qual os participantes podem se

comunicar uns com os outros.

Todos esses canais de comunicagdo tem o objetivo de transferir informagdes. A informagdo

transferida pelo canal é chamada de sinal.

C.1 Modelos de canal

Um canal pode ser modelado fisicamente, tentando-se simular os processos fisicos que mo-
dificam o sinal transmitido. Por exemplo, em comunicagdes sem fio o canal pode ser modelado
calculando-se a interferéncia externa de cada objeto no ambiente. Uma seqiiéncia de nimeros
aleatdrios poderia também ser adicionada para simular uma interferéncia externa e/ou ruido

eletronico no receptor.

Estatisticamente, um canal de comunica¢do normalmente ¢ modelado como uma triade
composta de um alfabeto de entrada, um de saida e, para cada par de elementos (i,0) de en-
trada e saida, uma probabilidade de transi¢do p(oli). Semanticamente, esta probabilidade de
transmissdo ¢ a probabilidade de que o simbolo o ser recebido uma vez que i foi transmitido ao

longo do canal.

A modelagem estatistica e fisica podem ser combinadas. Por exemplo nas comunicagdes
sem fios o canal ¢ freqiientemente modelado por uma atenuagdo aleatdria (conhecido como
desbotamento) do sinal transmitido, seguido pelo ruido aditivo. O termo atenuag@o ¢ uma sim-
plificagdo dos processos fisicos subjacentes e representa a alteragdo da energia do sinal, no
decurso da transmissdo. O ruido representa interferéncias externas e/ou eletronicas no receptor.
A atenuagdo também descreve o tempo relativo que leva para receber um sinal através do canal
(tecnicamente chamada de fase turno). As estatisticas da atenuacgdo aleatoria sdo decididas por

anteriores medigdes fisicas ou simulagdes.

Os modelos de canal podem ser continuos, nos quais ndo ha limites para determinar preci-

samente os valores para o sinal.

Os canais de comunicag@o também sio estudados em uma configuracio discreta. Isto cor-
responde a abstracdo de um sistema de comunicagdo do mundo real no qual as conversdes de
blocos analdgicos em digitais e digitais em analdgicos estdo fora do controle do projetista. O
modelo matematico € constituido por uma probabilidade de transi¢do que indica uma saida para
cada possivel seqiiéncia de entradas do canal. Na teoria da informagéo, ¢ comum comegar com

canais mais simples em que a distribuicdo de probabilidade de saida s6 depende do atual canal
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Emissor Receptor

B =1-p

Figura C.1: Representacdo de um Canal Binario Simétrico.

de entrada.

Neste trabalho usamos especificamente um tipo de canal chamado canal binario simétrico.

C.2 Canal Binario Simétrico

Um canal binario simétrico (ou binary symmetric channel-BSC) ¢ um modelo de canal de
comunica¢do muito utilizado na teoria da codificacdo e teoria da informag¢do (MACKAY, 2003;
COVER; THOMAS, 1991). Neste modelo, um transmissor deseja enviar um bit (zero ou um),
bem como o receptor deseja recebé-lo corretamente. Assume-se que o bit ¢ normalmente trans-
mitido corretamente, mas que ele terda uma pequena probabilidade de ser invertido, chamada
probabilidade de cruzamento. Este canal ¢ utilizado com freqiiéncia em teoria da informa-

¢do, porque é um dos canais mais simples para analisar.

O BSC ¢ um canal binario, ou seja, ele pode transmitir apenas dois tipos de simbolos,
usualmente 0 e 1. Um canal ndo-bindrio seria capaz de transmitir mais de dois simbolos, ou
até um numero infinito de op¢des. A transmissdo ndo € perfeita e, ocasionalmente chega ao

receptor um bit errado.

Este canal ¢ freqiientemente utilizado porque ele ¢ um dos mais simples canais ruidosos
para se analisar teoricamente. Muitos problemas na teoria da comunicagdo pode ser reduzidos
aum BSC. Por outro lado, ele ¢ capaz de transmitir eficazmente sobre o BSC pode dar origem a

solucdes para mais complicada canais.

Um canal bindrio simétrico com probabilidade p para inversdo do bit ¢ um canal com en-
trada e saida bindria e probabilidade de erro p (ver Figura C.1). Isto é, se X ¢ o conjunto de
informacgdes de entrada a serem transmitidas e ¥ € o conjunto de informagdes recebidas. A

seguir, o canal ¢ caracterizado pelas seguintes probabilidades condicionais:
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Poo
Fo
Pio
Py

P(Y=0lX=0
PY=1X=0
PY=0x=1
PY=1X=1

(C.1)
(C.2)
(C.3)
(C.4)

Assume-se que 0 < p < 1/2. Se p > 1/2 o receptor inverte a saida (interpreta 1 quando ¢

enviado 0, e vice-versa) e obtém-se um resultado equivalente quando 1 — p < 1/2.



