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Resumo A andli se das comporentes prinicipais € um método freqiientemente utili zado para reducgo de dimensionali dade de gran-
des conjuntos de dados. Métodos classcos ou neurais podem ser utili zados para extrair as comporentes principais. Neste trabalho,
um novo método reural para extragdo de mmporentes € propasto e mmparado com métodas classcos e neurais ordindrios, sendo
considerados nesta andli se a quali dade da extragdio das comporentes, 0 esforgo computacional e a complexidade dos algoritmos. Para
isto, um proces® estocastico de uma gpli cagio de sonar com 60 comporentes é utili zado. E mostrado que 0 método popcsto é @paz
de trair deforma acurada e diciente as principais comporentes deste proces.

AbstractD) Principal comporents analysys (PCA) isfrequently used for dimensonality reduction d large data sets. Classcal or neu-
ral methods can be used to extract the principal comporents. In thiswork, a new neural method for comporents extraction is proposed
and compared with classcal and adinary neural methods, considering the quality of comporent extraction, the amputacional effort
and the mmplexity of the algorithms. For this, a stocastic processfrom a sonar system appli cation with 60 comporentsis used. It is
shown that the new neural methodis ableto extract accurately and efficiently the main comporents of this process

Keywords Adaptative principal comporents extraction, hierarchical neural network, principal comporents analyss, dimensional-

ity reduction, backpropagation

1 Introducdo

Um grande ndmero de probemas, sgja na &ea téc
nica, médica ou financeira, envolve ambientes com
um grande nimero de variaveis. Em varias ocasi des,
0s conjuntos de dados relacionados possiem uma
grande redundancia entre suas varidvels, ou sga,
grande parte da informacdo contida nos dados ndo é
relevante ou ndo contribui de forma significativa
para solucdo de um dado problema. Um exemplo é a
construcdo de dassficadores neurais. Para amaioria
dos casos, a aogdo de um sistema de pré-proces-
samento se faz necessaria, sem o qual a eficiéncia de
discriminagdo da rede dou seu custo computacional
podem ndo se apresentar de forma satisfatéria.

Em geral, o ofjetivo dos sstemas de pré-pro-
cesamento é enfatizar as caracteristicas relevantes
do proces, reduzindo o nimero de variaveis envol-
vidas. Com dados de menor dimensionalidade, a
rede neural consegue discernir melhor quais €0 s
atributos relevantes no espago de dados e, assm, um
melhor desempenho pode ser ohtido. Para probemas
de dassficacdo em tempo real, por exemplo, aredu-
¢8o de dimensionali dade pode ser vital, sem aqual a
operacdo de um dado sistema pode ser inviével.

Encontrar um método onde um conjunto de da-
dos possa ser representado por um menor nimero de
variavels, com o minimo de @rrelacdo entre s, e
gue sga étimo do ponto de vista do erro-médio qua-
dratico, “preservando ao maximo” as caracteristicas
relevantes do conjunto ariginal é bastante interes-
sante. A anali se das componentes principais (PCA) é
um método que atende os requisitos anteriores, sen-

do utilizado em um grande nimero de probemas
gue envolvem compactacdo baseada em energia [1].

A PCA pode ser redlizada aravés de méodos
clésscos ou neurais. Os métodos clédss cos envolvem
a decomposicdo por valor singular ou o cdlculo da
matriz de autocovariancia e a extragdo dos autoveto-
res e autovalores desta matriz. Quanto aos métodos
neurais, redes de treinamento supervisionado au
nao-supervisionado podem ser utili zadas.

A despeito de maior volume de processamento
para extracdo de todas as componentes de um pro-
ces, 0s métodos neurais permitem a extragdo de
um ndmero qualquer de mponentes e, por serem
process iterativos, permitem diferentes niveis de
acuidade na estimativa. Redes construtivas so espe-
cialmente interessantes uma vez que, extraido certo
nimero de @mponentes, é posdvel promover a
extracdo de mmponentes de ordem superior, sem a
necessdade de realizar um novo proces® de treina-
mento desde o inicio. Por outro lado, na extracdo
neural, quanto maior o nimero de pass de treina-
mento, melhor a estimativa produzida, logo é posd-
vel estabelece um compromis entre a qualidade
necessria aestimativa e o custo computacional en-
volvido.

Outra vantagem do process de extracdo neural
€ a questdo da complexidade de implementacdo. A
extragdo neural posaii um algoritmo sensivelmente
mais smples que o0 méodo classco e, por conse-
gléncia, exige menos reaursos computacionais
(complexidade de mntrole, calculo de funces, utili-
zagdo de memoria), sendo espedalmente indicado
para implementagdes de sistemas de extracdo e das-



sificag8io em microcontroladores, processadores digi-
tais de sinais ou mesmo em hardware.

Neste trabalho é proposto um novo método de
extragdo de mmponentes realizado através de uma
rede @nstrutiva auto-supervisionada modificada
treinada pelo método de backpropagaion. A quali-
dade das componentes extraidas e asto computacio-
na envolvido no proces de extragdo sdo compara-
das com os ohtidos em um rede rede backpropagai-
on auto-supervisonada ordinéria [2] e @m redes
nao-supervisionadas (Sanger [3] e APEX [4]). Inici-
amente, descrevemos a andlise PCA e alguns méto-
dos neurais de extracéo e reali zamos a proposi¢do do
novo método mencionado. Logo apds, caracteriza-
mos 0 proces utili zado e apresentamos as smula-
¢Oes reali zadas para os varios métodos apresentados.
As conclusdes pertinentes e as referéncias bibliogra
ficas encerram este trabal ho.

2 Andlise de Componentes Principais (PCA)

A andlise das componentes principais € baseada na
expansdo das sries de Karhuren-Léeve [5]. Dado
um espaco de dados de dimensdo N, a PCA ohtém
um conjunto de M vetores ortogonais (diregdes prin-
cipais), onde M<N, tal que a varianca da projecdo do
conjunto de dados na direio de @ada um destes
vetores € maxima. Em processos de média nula, co-
mo a varianca € igual a energia, a PCA fornece
diregdes de méxima concentracdo de energia.

Para agrande parte das aplicagdes, verifica-se
gue a energia se mncentra em um nimero reduzido
de componentes. Assm, a PCA pode ser utilizada
para uma efetiva reducdo da dimensdo do espaco de
dados, redlizada dravés da projecdo e remnstrucdo
do conjunto dos dados nas diregdes de maior energia
do proces, ou sga, nas diregdes que mais sgnifi-
cativamente representam o proces no sentido do
erro médio quadrético.

Recentes estudos com clasdficadores neurais,
em dreas tdo diversas como fisica experimental e
processamento de sinais de sonar passvo, mostra-
ram que a PCA pode redwzir em mais de 93% o
nimero de mmponentes necessrias para redlizar a
tarefa de dassficacdo [6],[7], mesmo goerando so-
bre espacos de dimensdo bastante devada (entre 496
e 800 dregdes) viahilizando a necessaria operacdo
online destas apli cagBes.

3 Métodos Neurais para PCA

3.1 Treinamento ndcsupervisionadol (Sanggr)

Segundo Oja, um neurénio com regra de aprendiza
do tipo Hebbiana constitui um filtro para primeira
componente da distribuicio de entrada. Por Sangr,
este modelo pode ser expandido para uma rede de
uma camada, com todos neurénios lineares, reali-

zando uma PCA para tamanhos arbitrérios de entra-
da[3]. A atualizacdo dos pesos desta rede éredliza-
da pelo Generalized Hebbian Algorithm (GHA), ou
sga
i
Aw; (n) =n.[y;(n).x(n) -y, (n)-z W, (n).y, ()]
=1

onde: Aw, (n) € atualizagdo sofrida pelo pesoW;
na n-ésima iteracéo e ) € a taxa ou fator de apren-
dizado.

Para esta rede, de acordo com o teorema de @n-
vergéncia provado por Sanger [3], no limite:

Aw;(n) - O,w; ~q;ew (n)|=1 n=1,.,N,

Ou sgja, a rede mnverge para os autovetores norma-
lizedos (q;) atribuidos aos k maiores autovalores da
matriz de crrelacdo do espaco de entrada, ordena-
dos em ordem deaescente.

3.2 Treinamento nacesupervisionadoll (APEX)

Este método foi proposto por Kung e Diamantaras
[4] e onsiste en uma rede neural linear de n entra-
das conedadas as m saidas através de pesos feed-
foward (w;;). Adicionalmente, existem pesos laterais
(c) que mnedam as sidas das m-1 neurdnios ante-
riores com o m-ésimo neurénio, promovendo a orto-
gonalizacdo dos fus pesos snapticos com as esti-
mativas das componentes principais armazenadas
Nnos pesos dos m-1 neurdni os anteriores.

Na etapa de propagacdo das entradas do m-
ésimo neurénio, temos:

sz[V\é. W, - Wm—l]T
Y)W, (M) ey, (r) =w," X() =, (). y(n)

O gjuste dos pesos Wi, e ¢, é dado por:
AW, () = B.Yr (M)-{X(N) = Y (M) W, (M)}
AC, (M) = B.Ym (0)-{Y() — Yo (M) €, (M)}

Conforme dedugdes redlizadas em [4], se fizer-
MOS Cy=Win. Wiy, podemos reescrever yp, na forma:

Y1) =0, D) W, W X0} =, X, (1) =2,

onde: X' (n) corresponde a x(n) quando extraidas to-
das suas projegdes nas diregdes das m-1 estimativas
de mmponentes anteriores e z;, pode ser visto como
a saida de um neurdnio linear da camada escondida
de uma rede de duas camadas, considerando que
cada um destes neurdnios esta submetido a um con-
junto de varidveis de entrada distintas dadas por
X m(n) .



Reescrevendo a equacdo de gjuste dos pesos W,
temos:

AW, () = B2, (N)-{X(N) = 7, (N) Wi (M)} = B2, () £,(K)

Observando a equacdo anterior, percebemos que
ela é idéntica a equacdo de treinamento dos pesos
gue mnedam os neurdnios da camada escondida aos
neurbnios de saida de uma rede backpropagdion
auto-supervisionada. Assm, a rede APEX pode ser
vista como uma rede backpropagaion onde apenas a
camada de remnstrucdo é treinada e seus pesos 0
replicados na camada de projecdo. A diferenca prin-
cipal no método APEX reside no fato de que o pro-
duto que determina c,,, ndo é alculado e Sm estima-
do a cada iteracao.

3.3. Treinamentos Sugervisionades

Para extracdo supervisionada, redes de duas cama-
das ordindrias, com neurbnios lineares, treinadas
pelo algoritmo de backpropagaion podem ser  utili-
zadas [8]. Adotando um proces de etragdo se-
glencial, utilizamos uma rede @nstrutiva, ou sga,
uma estrutura onde neurdnios o adicionados a ca-
mada escondida & longo do processo de extracao.

O proces® de etragdo é inicializado com uma
rede de N nés de entrada, um neurdnio na camada
intermedidria e N nés de saida, onde N é o nimero
de variaveis do proces. Os vetores alvo adotados
correspondem as préprias entradas (treinamento
auto-supervisionado) e os pesos o0 inicializados de
forma deatéria. Estarede étreinada &é a estabili za-
¢do do erro-médio quadrético. Ao final do process,
duas egtimativas, em geral digtintas, da primeira
componente sdo forneddas pelos pesos que @nec-
tam o neurbnio da camada intermediaria as nos de
entrada (1% estimativa) e aos neurdnios da camada de
saida (22 estimativa).

Para extragdo da segunda componente, mais um
neurdnio € adicionado & camada intermediédria e as
sinapses a ele relacionadas o0 inicializadas aeato-
riamente. O treinamento é reinicializado, mantendo
constantes todos pesos rel acionados as componentes
anteriormente extraidas, conforme il ustrado na Figu-
ral, onde as Snapses representadas em linha conti-
nua correspondem as snapses congeladas e agquelas
representadas em linha tracgada correspondem as
sinapses em treinamento. Este proceso € repetido
até a extragdo das M componentes desgjadas.

E importante ressltar o papd de cada camada
na constituicdo da saida. Podemos observar que a
camada escondida congtitui uma camada de projecio
do espaco de dados de entrada na dire¢go de uma
das estimativas da primeira componente e que a
camada de saida congtitui uma camada de recmnstru-
¢do, tendo como dire¢o a segunda estimativa da
componente.

Camada de
N Projecio

Camada de
Reconstrucio - XN

Figura 1. Rede Supervisonada ha Extracdo da Segunda Compo-
nente.

Algumas observagdes bre este método podem
ser reglizadas:

i) Os pesos da camada de projecdo e remnstru-
¢80 ndo sdo iguais, ou sga, temos um problema
de estimacdo de 2k diregdes, das quais apenas k
direcBes rdo utili zadas.

ii) Os pesos ndo possiem mddulo unitario, ou
sgja, cabe ao algortimo de treinamento gjustar 0s
pesos de forma que o produto de seus médulos
tenha valor unitario.

iii) A convergéncia da camada de remnstrucdo
para uma boa estimativa da componente en
guestdo é sensivemente mais rapida que a da
camada de projecdo.

As observagfes anteriores nos levaram a pesqui-
sa de um novo méodo de treinamento, onde pesos
da camada de projecdo e remnstrucdo fosem inicia-
lizados iguais e sua audlizagdo fose semehante ao
longo de todo treinamento, de forma que o problema
de etimacdo envolvese apenas a estimacgdo de k
diregdes. Considere a extragdo da p-ésima compo-
nente. A saida do j-ésimo neurdnio é dada por:

_ N
X :ij-Ez Xini%Kp,l Q)

onde: Xj € a saida do j-ésimo neurdnio e K,; € a
contribuicdo das (p-1) componentes ja extraidas.

Fazendo W, =w, para(p e 0j , a sensibili da-

de de @da saida em relagdo a um dado peso é dada
por:

(In

X, . N
=00 —k)Z X, W, +W, X,

pk

onde: 5(j—k)=1,sej=k e d(j—-k)=0,sej zk



O gradiente do erro-médio quadrético para um
padrdo de entrada pode ser escrito como:

K ~  oX,
deme =2y (X, =X )o b (1)
aWPk IS8 aka
Considerando:
AW, __g®Md g =X -X,aseqllelll,a
p aka

regra de atuali zacdo dos pesos [9] é dada por:
N N

AW, = 2.or.Xk.Z£J W, +2a.y,onde y :sk.z X, W,y
1= 1=

E posdvel observar que a equacio de treina-
mento anterior é idéntica aequacdo de treinamento
por backpropagdion de uma rede de duas camadas
de neurdbnios lineares no que se refere aos pesos da
camada de projecdo, excetuando-se o fator 24y,

relacionado ao efeito sobre a fungdo oljetivo erro-
médio quadratico da manutencdo dos pesos de am-
bas camadasiguais.

4 Caracterizacdo Classca do Proces®

O méodo classco fornecal uma base mmparativa
para acomparacdo da qualidade das componentes
extraidas pel os métodos neurais. Alguns autovalores
do processo utili zado séo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Alguns autoval ores ohtidos na Andli se Classca.

C | Autovalor C | Autovalor
1 0,5413 6 0,0827
2 0,3082 7 0,0710
3 0,1492 8 0,0440
4 0,1148 9 0,0371
5 0,0909 10 0,0349

Para avaliar a quantidade de energia represen-
tada por um nimero crescente de cmponentes prin-
cipais, procedemos a soma normalizada dos autova-
lores, tendo como fator de normalizacdo a energia
total do proces, ou sgja, 0 somatdrio de todos auto-
valores ohtidos. A quantidade percentual de energia
dos dados por grupo de componentes principais esta
representada na Figura 2 e na Tabda 2. Através
delas, podemos perceber o carater de @mncentracdo
de eergia da PCA.

Tabela 2. Percentual de Energia por grupo ce Comporentes.

C Energia C Energia
1 31,94% 15 | 9368%
3 58,94 % 20 | 97,07%
5 71,07 % 30 | 9928%
7 80,14% 40 | 9986%
10| 8698% 50 | 9999%

Percentual da Energia Total

03 ; : ; : ;
0 10 20 30 40 50 60
Niumero de Componentes

Figura 2. Percentual da Energiapor Grupo de Comporentes.

5 Resultados

Todas andlises desenvolvidas foram implementadas
através de programas desenvolvidos em linguagem
C ANSI. Optamos por esta linguagem pela maior
velocidade das implementagdes, permitindo um
maior nimero de simulagdes na busca de parametros
6timos de treinamento, assm como por visarmos
uma futura implementacdo em processadores digitais
desinais (DSPs)

5.1 Método ndesupervisionadol (Sanggr)

O conjunto de dados foi dividido em conjuntos de
treino, teste evalidacdo, com 104, 52 e 52 eventos,
respedivamente. Adotamos a regra-delta como pro-
ces® de treinamento, ou sgja, uma &dualizacdo de
pesos é redlizada para cada evento do conjunto de
treinamento. A taxa de aprendizado (n) e de deaés-
cimo de aprendizado (y) foram 0,2 e 0,999985 ou
sga, a cada pas® de treinamento, o valor de n é
multiplicado por v, caracterizando um decimento
exponencial. Verificamos que a rede foi capaz de
extrair 27 componentes, através de 500000 @SS
de treinamento. Os pardmetros apresentados foram
levantados através de algumas smulagdes e repre-
sentam 0 melhor compromiso entre austo computa-
cional e qualidade de extracéo.

Para avaliar a qualidade do proces® de etra-
¢80, ou sga, as diregdes das componentes extraidas e
a ortogonalidade entre as diferentes componentes, o
grafico da matriz de angulos apresentado na Figura
3 foi realizado. Cada elemento ij desta matriz cor-
responde ao médulo do angulo formado entre a i-
ésima componente fornedda pelo método classco e
0 j-ésma componente etraida pelo méodo neural.
Podemos observar que as componentes corretamente
extraidas pelo método neural apresentam angulos
pequenos em relacdo as componentes classcas e a
ortogonali dade entre componentes distintas € manti-
da. Na Tabela 3, os angulos oltidos para & 28 [xi-
meiras componentes 80 apresentados.



Tabela 3. Méaulo das Angulos por Comporente (graus).

C Valor C Valor C Valor C Valor
1 1,08 8 4,20 15 10,08 22 14,81
2 0,78 9 5,81 16 17,09 23 11,59
3 3,32 10 8,29 17 11,76 24 21,07
4 3,63 11 4,56 18 7,10 25 16,16
5 5,87 12 27,89 19 4,79 26 8,62
6 3,59 13 28,26 20 9,71 27 8,73
7 4,03 14 4,17 21 10,65 28 37,99
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Figura 3. Angulos entre as Comporentes Classcas e as
Comporentes extraidas pela rede Neural (método Sangger).

Diferentemente dos métodos supervisionados
congtrutivos, neste método, todas componentes sio
estimadas de forma smultdnea. SimulagBes envol-
vendo o método de batelada também foram redli za-
das, porém os resultados ohktidos ndo compensaram
seu maior custo computacional. Vale lembrar que no
método betelada, para uma aualizacdo de pesos €
utilizado o valor médio das atuali zagdes cal culadas
para cada evento do conjunto de treinamento

5.2 Método naesupervisionadoll (APEX)

Dada a aalogia verificada entre o méodo
APEX e o0 backpropagdion auo-supervisionadq foi
verificado que para uma qualidade de estimag&o
equivalente a oltida nos métodos supervisionados,
um ndmero maior de passs de treinamento foi ne-
cessrio, 0 que esta relacionado a estimagdo de ¢, a0
longo do treinamento. Os resultados oktidos nas
simulagdes ndo se apresentaram significativos e ndo
serdo apresentados.

5.3. Métodcs supervisonades

Designamos o méodo que realiza duas estimagdes
(projec@o e remnstrucdo independentes) como méto-
do A e o autro, como método B (projecdo e remns-
trucdo iguais). O conjunto de dados foi dividido em
104 eventos para o conjunto de treino e 105 eventos
para o conjunto de teste. O méodo de batelada foi
adotado. A cada época de treinamento, o EMQ con-
junto de teste foi avaliado, onde @nsideramos que

uma época de treinamento corresponde a dez auali-
zages do pesos da rede.

Para o método A, o melhor compromis entre a
velocidade de treinamento e a quali dade de extrago
€ ohtido para valores da taxa de aprendizado (n)
entre 0.5 e 1. Adotamos n=0.85. Como critério de
mudanca da componente em extracdo, adotamos a
estabili zacio do EMQ para um valor de 5.107 , ou
sgja, caso a diferenca entre 0 EMQ atual e 0 EMQ
da iteracdo anterior atinja um valor inferior a esta
congtante, a componente é onsiderada extraida.
Para extracdo das 60 componentes, 85748 @sws de
treinamento foram necessarios. A Tabela 5 apresenta
0 nimero de passos envolvidos na extragdo de algu-
mas componentes. Através dela, o custo computaci-
onal da extracdo de ada componente pode ser avali-

ado para o método proposto.
Tabela 4. Pasos para Extragéo das Comporentes.

C Passs C Passs

1 505 6 693

2 395 7 198

3 239 8 336

4 1507 9 83

5 2915 10 208

Quanto a qualidade das componentes extraidas,
verificamos que as estimativas forneddas pela ca
mada de remnstrucdo sdo sensivelmente melhores
gue as da camada de projec@o. O proces de etra-
¢80 ndo é aitico quanto as diregdes da camada de
projecdo, uma vez que seu efeito € a diminuigdo do
modulo das projegdes, a qual € mmpensada pelo
gjuste do médulo dos vetores da camada de remons-
trucdo. Comparando as diregdes forneddas pelo mé
todo classco e pelo méodo A, verificamos que o
método foi capaz de etrair 27 componentes do pro-
ces. Na Figura 4, o gréfico da matriz de angulos é
apresentado. Na Tabela 5, apresentamos alguns an-
gulos entre as componentes forneddas por ambaos
métodos.

Tabela 5. Médulo das Angulos por Comporente (graus).

Valor C Valor C Valor C Valor

0,54 8 0,59 15 9,72 22 114

0,39 9 3,23 16 21,7 23 14,6

1,68 10 7,14 17 17,1 24 28,4

0,55 11 6,11 18 7,1 25 27,5

5,87 12 44,2 19 5,78 26 8,98

5,68 13 43,2 20 10,9 27 3,28

~N|olo|~lw N[O

0,14 14 2,81 21 10,6 28 39,6

Considerando o método B, adotamos como taxa
de aprendizado o valor 0.75. Para extracdo das 60
componentes, um total de 62764 @sos de treina-
mento foram necessirios. O critério de mudanca da
componente en extracdo foi 0 mesmo adotado no
método A. A Tabela 6 apresenta 0 nimero de pass
envolvidos na extracdo de algumas componentes.
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Figura 4. Angulos entre as Comporentes Classcas e as
Comporentes extraidas pelarede Neural (métodoA).

Tabela 6. Pasos para Extragéo das Comporentes.

C Passs C Passs
1 16 6 113
2 19 7 69

3 61 8 203
4 74 9 734
5 158 10 60

Um total de 23 componentes foram extraidas
peo méodo, a um custo computacional sensivel-
mente menor. O gréfico da matriz de angulos é apre-
sentado na Figura 5. Na Tabdla 7, apresentamos os
angulos oltidos na comparagéo deste méodo com o
método classco. Podemos perceber que do ponto de
vista de qualidade de estimacdo, este método € ejui-
valente ao anterior, em espedal, em relacdo as com-
ponentes mais energéticas.

Tabela 7. Méaulo das Angulos por Comporente (graus).

Conclusdes

Métodos neurais para extragdo PCA foram apresen-
tados, discutidos e mmparados quanto a qualidade
das componentes extraidas e quanto ao custo com-
putacional envolvido. A mehor relagdo custo-bene-
ficio entre etes par@metros foi ohtida pelo novo
método proposto, o backpropagdion auo-supervi-
sionado modificada Para este método, uma veloci-
dade de mnvergéncia razoavelmente maior foi ohti-
da e a qualidade das componentes ® apresentou
equivalente ou superior a dos demais, principal-
mente na extracdo das componentes mais sgnifica-
tivas do proces
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